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RESUMO

O investimento em pesquisa mineral é bastante oneroso e muitas vezes arriscado,
tanto do ponto de vista da correta identificacdo da jazida em subsolo quanto do efici-
ente trabalho de sondagem, que é feito para conhecer a jazida e avaliar a sua viabilidade
econdmica. Tomando como exemplo o Brasil, um pais com um grande potencial extrativo
de minérios, como ferro, ouro e niquel, entre outros, surgiu o interesse, nesta pesquisa,
de propor a aplicacao de metodologias inovadoras e eficazes, na area de Aprendizado de
Maquina (AM), que possam dar um tratamento mais sofisticado e de facil utilizagdo nas
analises de estimativa de recursos minerais. A ideia, aqui, é combinar praticidade e efica-
cia no processo de quantificacdo dos bens minerais, através de algoritmos de aprendizado
de maquina. Trata-se, portanto, de uma forma de tornar os procedimentos de tratamento
dos dados de sondagem mais simplificados do ponto de vista operacional. Ademais, é im-
portante lembrar que as operacoes em pesquisa mineral sao desenvolvidas por meio de
levantamento das caracteristicas geoldgicas do solo ou de perfuragdo na area de interesse,
e, a partir desses dados, ¢ iniciado o estudo de identificacdo e quantificacao de teores de
minério na formacgao geologica mineralizada. Para isso, é realizado um estudo geoestatis-
tico utilizando o algoritmo de krigagem, a fim de quantificar, em termos de teor mineral,
os minérios existentes no subsolo em anéalise. Como o método da krigagem é estatistica-
mente paramétrico, ele apresenta algumas limitagoes quanto a modelagem matematica
do corpo mineralizado e, em algumas situagoes, torna-se muito dificil associar um modelo
para a analise variografica do corpo mineral. Na area de Aprendizado de Maquina, existem
diversos estudos tratando da utilizagao de algoritmos que sao treinados mediante hipdtese
nao parameétricas, como os ensembles, que sao o alvo deste estudo. Tais algoritmos nao
possuem formulas predefinidas quanto a analise da formulagao do problema. Através deles
é possivel se chegar a uma melhor percepcao da correlacao de teores na classificagao e na
quantificagdo dos minerais em estudo. Por meio dos métodos ndo paramétricos, é possivel
descrever a formacao geoldgica do corpo mineralizado e, consequentemente, realizar uma
melhor estimativa dos teores de minério. Dentre esses métodos, vale destacar os ensem-
bles, ja citados anteriormente, os quais apresentam caracteristicas peculiares que podem
ser bastante tuteis no que diz respeito ao desenvolvimento deste trabalho de pesquisa,
podendo, enfim, produzir resultados significativos. Assim sendo, resta acrescentar que é
necessario que os problemas realcionados a pesquisas em recursos minerais sejam vistos de
forma mais objetiva e pratica, ou seja, sejam encarados como desafios a serem superados

e nao como obstaculos intransponiveis.

Palavras-chaves: Aprendizado de Maquina. Krigagem. Algoritmos. Sondagem. Ensem-
bles.



ABSTRACT

Investment in mineral exploration is quite expensive and often risky, both from the
point of view of the correct identification of the underground deposit and the efficient
survey work, which is done to know the deposit and evaluate its economic viability. As
an example, Brazil, a country with a great potential for extraction of ores, such as iron,
gold and nickel, among others, the interest in this research was to propose the application
of innovative and effective methodologies in the area of Machine Learning (AM), which
can provide a more sophisticated and user-friendly treatment in the estimation of mineral
resources. The idea here is to combine practicality and effectiveness in the process of quan-
tification of mineral goods, through machine learning algorithms. It is therefore a way of
making the procedures for processing survey data simpler from an operational point of
view. In addition, it is important to remember that the mineral exploration operations are
developed by means of a survey of the geological characteristics of the soil or of drilling
in the area of interest, and, from these data, the study of identification and quantification
of ore contents in the mineralized geological formation. For this, a geostatistical study is
carried out using the kriging algorithm, in order to quantify, in terms of mineral content,
the existing minerals in the subsoil under analysis. As the kriging method is statistically
parametric, it presents some limitations regarding the mathematical modeling of the min-
eralized body and, in some situations, it becomes very difficult to associate a model for
the variographic analysis of the mineral body. In the Machine Learning area, there are
several studies dealing with the use of algorithms that are trained by non-parametric hy-
potheses, such as the ensembles, which are the target of this study. These algorithms do
not have predefined formulas for the analysis of the problem formulation. Through them
it is possible to get a better perception of the correlation of contents in the classification
and quantification of the minerals under study. By means of non-parametric methods, it
is possible to describe the geological formation of the mineralized body and, consequently,
to make a better estimate of the ore contents. Among these methods, it is worth men-
tioning the ensembles already mentioned, which have peculiar characteristics that can be
very useful in the development of this research work, and can produce significant results.
Therefore, it is necessary to add that the problems related to research in mineral resources
must be seen in a more objective and practical way, that is, they are seen as challenges

to be overcome and not as insurmountable obstacles.

Keywords: Machine Learning. Kriging. Algorithms. Probing. Ensembles.
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1 INTRODUCAO

O procedimento classico para a estimativa de recursos minerais consiste em avaliar es-
ses recursos por meio de métodos geométricos, tais como, métodos dos poligonos, area
de influéncia etc. A aplicagdo mais atual vem por meio da geoestatistica e em particu-
lar usando o algoritmo de krigagem, onde a sua maior aplicabilidade consiste em estudar
fendomenos espacialmente correlacionados, ou seja, que apresentam dependéncias de proxi-
midade. Este fendmeno, do ponto de vista da analise de recursos minerais, é representado,
em sua maioria, por um conjunto de pontos em quatro dimensoes que sdo as coordenadas
geograficas: longitude, latitude, profundidade e o conteido mineral de interesse que neste
caso é o teor do minério. Portanto, dado que a nossa variavel de interesse é o conteuido
mineral, a qual definimos de teor, a solucao deste problema é encontrar um modelo de
regressao que permita mapear a distribuicao dos niveis de teores espalhados pelo corpo
mineralizado.

Para a industria mineral, a solugdo dos problemas relativos a correta identificagao
dos recursos minerais, bem como a quantificacao destes, representa um estagio de grande
importancia para todo o sistema produtivo de mineragao, ja que todo o investimento
econdémico é uma fun¢ao da quantidade e qualidade dos bens minerais contidos na jazida.
Portanto, encontrar uma solucao que melhore no que diz respeito as avaliagoes de depodsitos
minerais ¢ um passo de grande relevancia para o campo da industria mineral.

O estudo geoestatistico tem como ponto de partida um conjunto de observagoes que
constituem uma amostra, entende-se por amostra um testemunho contendo o nivel de pu-
reza do bem mineral de interesse e isto é obtido por meio de uma sondagem realizada no
terreno que contém a substancia mineral de interesse. Através dessas sondagens é feito um
levantamento tipologico do solo e também do macico rochoso, o qual apresenta as carac-
teristicas morfolégicas do corpo mineralizado e permite avaliar a natureza qualitativa do
bem mineral analisado. Essas informacoes sao utilizadas para caracterizar as propriedades
do fenémeno espacial em estudo. De fato, o fenomeno espacial desconhecido representa
a populacao da qual uma amostra foi extraida. O procedimento para efetuar uma es-
timativa inicial do contetido mineralogico geoestatisticamente ¢ estabelecido através do
método da krigagem, o qual é responsavel por apresentar a quantidade e localizacao do
bem mineral de interesse ao longo da jazida. Em outras palavras, o objetivo consiste em
representar as regioes nas quais ha maior continuidade do bem mineral de interesse e isso
serve para ajustar um modelo geolégico de teores confidvel do depdsito mineral e subsidiar
as operagoes de extracao do mineral desejado.

Depois de varios estudos acerca de estimativa de recursos minerais é possivel ver que
estimar o corpo de minério por meio do algoritmo de krigagem, a metodologia geoestatis-

tica, implica descobrir o comportamento da distribuicao espacial de teores no subsolo por
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meio de fungoes predeterminadas que podem ser em muitos casos uma gaussiana, uma
exponencial e uma cubica.

Portanto, dentro do contexto da estimativa de recursos minerais, ha um campo aberto
a ser estudado e melhorado do ponto de vista operacional, ou seja, o tratamento dado a
esse conjunto de informagoes representados pelas sondegens pode ser melhorado no que
concerne a metodologia aplicada para o reconhecimento mineralégico da jazida. Entao
os métodos de aprendizado de maquina se apresentam como uma inovagao no campo da
estimativa de recursos minerais, onde estes podem melhorar substancialmente e conse-
quentemente acelerar a eficiéncia de elaboracao de modelos geoldgicos de teores, o que
facilita todo o trabalho de planejamento de extracao e tratamento do bem mineral até
atingir o nivel de comercializacao. A abordagem de aprendizado de maquina apresenta-se
como um método que visa descrever o comportamento de uma determinada grandeza
mediante o treinamento do algoritmo e, a partir disso, generalizar um padrao para qual-
quer instancia desconhecida. Em outras palavras, podemos considerar nossos dados como
sendo os pontos de sondagens e a grandeza, o teor. Mediante o treinamento do algoritmo
por meio desses dados é possivel gerar uma funcao que seja capaz de identificar o teor de
minério em qualquer ponto dentro do espaco geométrico em que se encontre a jazida.

A técnica de Aprendizado de Maquina (AM) é bastante interessante visto que existem
diversos métodos que possuem caracteristicas que se adaptam a determinados tipos de
dados. Neste caso, estamos interessados em encontrar uma metodologia de AM que seja
capaz de se ajustar ao processo de manipulagdo de dados geometricamente espagados e
correlacionados entre si, com o objetivo de classificar as diferentes regides do corpo mi-
neralizado com o maximo de precisao. Essa classificacao de regiao é representada pela
qualidade ou pureza existente nas diferentes localidades da jazida mineral. A correta clas-
sificacdo é imprescindivel para avaliar a viabilidade econdmica da jazida. E dentro desse
contexto que o desenvolvimento desse trabalho estd fundamentado, ou seja, encontrar
uma metodologia que seja eficiente e eficaz para a determinagao da distribuicao espacial
de teores dentro do corpo mineralizado.

Os modelos de AM aqui trabalhados sdo baseados em algoritmos que fazem regressao
matematica, os quais tém como objetivo encontrar relacoes matematicas, nao necessa-
riamente fungoes, que consigam descrever o comportamento da variavel de interesse da
melhor forma possivel. Portanto, a anélise que é feita neste trabalho contempla uma area
da engenharia mineral que é de fundamental importancia para o respectivo setor indus-
trial, que é a area de estudo qualitativo e quantitativo dos recursos minerais. Portanto, a
proposta desta tese é realizar um estudo dos métodos de regressao em AM que consigam
aprender o comportamento da distribuicao de teores ao longo de toda a jazida mineral,
de maneira que a precisdo na informacao dada seja a maior possivel. Chegando-se a essa
meta atingir-se-4 um novo patamar no que concerne a estimativa de recursos minerais,

contribuindo de forma significativa para os estudos realizados em jazidas, otimizando,
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assim, a elaboracao dos empreendimentos da industria de minérios.

1.1 O PROBLEMA

Considerando-se um conjunto limitado de pontos X = {x;};_,, onde X é uma matriz de
sondagem, com n linhas, representada pelos vetores x; = (41, T2, Ti3) € R3, € x41, T4 € 43
denotam a longitude, latitude e profundidade, respectivamente. Precisamos encontrar uma
relacdo matematica que seja capaz de prever o comportamento da distribuicao de teores ao
longo de um corpo mineralizado. Com base em tais informacoes, pode-se chegar a solucao
do problema encontrando-se a fungao f (x) : R® — R, que seja capaz de representar o
teor do corpo mineralizado ao longo da jazida em conformidade com a equagao abaixo:

n
~

F60) = axgrmin {3 [Tx0) - )]’ (1.1)

i=1

Em outras palavras, o problema consiste em tentar encontrar um regressor que permita
aproximar a relacao 1.1, de forma que a diferenca entre a funcao regredida e a fungao real,
f (xi)— f(x3), seja minima, isto é, o erro de estimativa seja minimizado, resultando em uma
funcao de regressao cuja proprietade esteja fundamentada na diminuicao da variancia sem
um aumento significativo do viés (bias). Essa propriedade da varidncia minima é propria
dos métodos de comité, visto que eles conseguem combinar diversos regressores de forma
que a variancia do erro seja atenuada.

Dado um determinado corpo de minério e deseje-se estimar o teor ou pureza de um
elemento dentro desse corpo por meio de uma regressao, sendo isso feito a partir de um
conjunto finito de pontos, faz-se necessario definir os elementos que compoem o conjunto
de treinamento do banco de dados. Esses elementos sao formados pelas coordenadas ge-
ograficas e pelo teor de minério associados a cada ponto do espaco mineralizado. Por
exemplo: (1, T2, T;3) representam os elementos da i-ésima linha da matriz X, os quais
sao respectivamente: longitude, latitude e profundidade. A varidvel alvo ou independente é
representada pelo teor ou pureza do minério nesse determinado ponto. Todos esses dados
serao obtidos por meio de uma sondagem em pontos espacados da amostra em estudo de
forma a mensurar a variagao do nivel de teor ao longo do sélido em analise. Tendo em
vista que se trata de um problema de andlise da correlagdo espacial existente entre os
pontos, mediante a distancia entre eles, conforme define (GRINGARTEN; DEUTSCH, 2001),
entende-se que existe uma forte relacdo de similaridade entre os teores de acordo com a
variacao da distancia que os separa.

Portanto, com respaldo no contexto supracitado, a proposta desta pesquisa é achar
uma solucao que consiga identificar a melhor correlagao espacial existente entre os teores
de minério e quantificar o seu grau de pureza. Para isso, foram avaliadas metodologias
de Aprendizado de Maquina, em particular os métodos de comité (ou ensembles), para a

predi¢ao desses teores em minério de ferro, ouro e niquel.
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1.1.1 Jazidas de ferro, niquel e ouro

As jazidas de ferro e niquel possuem caracteristicas anisotropicas semelhantes. Elas apre-
sentam baixa descontinuidade, o que significa, do ponto de vista geoldgico, que elas pos-
suem uma formacao espacial mais comportada, possibilitando a aplicacdo de métodos de
aprendizado de méquina que avaliem uma medida de similaridade mais precisa e, a partir
disto, consigam identificar as melhores divisoes de grupos de teores. Por outro lado aju-
dam a produzir modelos geoldgicos de teores mais consonantes com a realidade. J4 no que
se refere as jazidas de ouro, a descontinuidade da distribuicdo mineral é mais acentuada
e, em alguns casos, apresentam um comportamento bastante anéomalo de uma localizacao
para a outra dentro do corpo mineralizado. Trata-se de um fato muito interessante em
analise de recursos minerais, uma vez que a aplicacao geoestatistica classica encontra al-
gumas dificudades para produzir um modelo geoldgico de teores mais préximo do padrao
apresentado pela natureza.

Com base nas caracteristicas de continuidade e descontinuidade referentes ao minérios
citados foi realizado um estudo mais detalhado de alguns métodos de aprendizado de
maquina que possuissem uma boa eficidcia no treinamento dos algoritmos de regressao por
meio de medidas de similaridade. Dai, conclui-se que os métodos de comité possuem um
bom desempenho na construcao de modelos geoldgicos de teores para as jazidas minerais
supracitadas.

A demanda para a construcao de modelos geolégicos de teores de minério que repre-
sentem com maior precisao as jazidas minerais que se encontram no subsolo da terra tem
crescido significativamente. E isto se deve ao fato de que as jazidas remanescentes ja nao
sao mais faceis de serem identificadas, o que implica um estudo prévio de pesquisa mineral
para obter informacoes sobre o comportamento espacial dos teores. Esta identificacao se
da, basicamente, através de sondagem do terreno, que consiste na realizagao de furos para
quantificar a pureza ou o teor do minério existente em determinada area. Para tanto, sao
realizadas varias perfuragoes, cujas profundidades sao variaveis de acordo com o tipo de
minério que se pretende explorar, bem como a topografia do terreno.

As substancias minerais relevantes, encontradas no subsolo, estdo, na maioria das
vezes, associadas a outras substancias que podem ser de interesse ou nao, gerando a ne-
cessidade de se estimar nao apenas uma variavel e sim um conjunto delas. Por exemplo:
se ha interesse em descobrir o teor de ferro em uma jazida que contenha vanadio e titanio,
que também sao minerais importantes, faz-se necessario estimar todos esses componentes
ao mesmo tempo, visto que eles igualmente representam bens minerais de consumo. Por-
tanto, o trabalho de estimativa, com um ntimero de minerais de interesse elevado, torna
a analise, pelo método geoestatistico bem mais dificil. Tendo em mente tal grau de difi-
culdade para desenvolver um modelo geoldgico de teores que represente o mais fielmente
possivel as amostras extraidas do subsolo, propde-se analisar recursos minerais com o

auxilio de algoritmos de aprendizado de maquina, conforme mencionado anteriormente,
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visando encontrar o melhor conjunto de regressores computacionais que possam definir o
comportamento espacial dos teores minerais avaliados.

O uso dos métodos computacionais apresentados nesta pesquisa visa simplificar o
procedimento de estimativa e operar com um nimero maior de variaveis de interesse
(variaveis independentes). Além disso, a estratégia pretende otimizar o procedimento de
reconhecimento de padroes minerais das jazidas em estudo.

Os profissionais (engenheiros de minas e gedlogos) utilizam, quase que em sua totali-
dade, as técnicas classicas de estimativa de recursos minerais, as quais serao mencionadas
nesta pesquisa. As técnicas empregadas estao classificadas em deterministicas, que es-
tao fundamentadas apenas na componente geométrica do terreno que é, basicamente, a
correlagdo espacial existente entre eles ou estocasticas, que tem como base fundamen-
tal o conceito de aleatoriedade dos dados. Propoe-se, diante desse cenario, e levando-se
em conta o contexto apresentado até o momento, uma metodologia que possa represen-
tar de forma eficiente e eficaz a distribuicao dos teores em uma jazida mineral, e com
isto apresentar os modelos geologicos de teores com o uso da krigagem e dos algoritmos
de aprendizado de maquina, tendo como meta possibilitar uma analise mais pratica na

operacionalizacao dos dados de sondagem.

1.1.2 Questao de Pesquisa

A proposta desta pesquisa é estimular a utilizacdo de procedimentos, mediante a aplica-
¢ao de aprendizado de maquina, como forma de obter uma maior eficicia na estimativa
de recursos minerais. Além disso, o estudo pretente, ainda, apontar caminhos que possi-
bilitem um planejamento mais célere e eficiente em relacao ao uso dos recursos minerais
disponiveis, visando contribuir de forma bastante significativa para a elaboracao de qual-
quer projeto de mineracao. Portanto, dito isto, surge a questao que norteia o presente
trabalho: Qual o impacto do uso de algoritmos de AM para a predicao da distribuicao de

teores de minério em uma jazida mineral?

1.2 OBJETIVOS

Tendo como referéncia a questao de pesquisa definida anteriormente, o trabalho constitui-
se do objetivo geral informado a seguir, bem como os objetivos especificos listados na

sequéncia que cooperam para alcancar tal objetivo.

1.2.1 Objetivo Geral

Elaborar uma metodologia de estimativa de teores em jazidas minerais, por meio do
processo de AM, que seja relativamente facil de ser operacionalizada e que apresente um

alto desempenho preditivo.
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1.2.2 Objetivos Especificos

1. Desenvolver uma metodologia computacional de precisao que possibilite a obtencao
de resultados, de forma eficiente, no tocante a estimativa da distribuicao de teores

de minérios;
2. Reduzir o erro de estimativa de teores ao longo do corpo mineralizado;

3. Determinar os algoritmos que melhor se apresentem para a estimativa de recursos

minerais.
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2 ESTADO DA ARTE

Este capitulo corresponde ao referencial teérico do presente trabalho. Sao abordados con-
ceitos de modelagem geologica com o uso dos algoritmos classicos de estimativa de recursos

bem como os métodos de aprendizado de méaquina.

2.1 TRABALHOS RELACIONADOS

A aplicagao de algoritmos de AM em recursos minerais é uma aplicacdo bastante ino-
vadora, uma vez que praticamente todas as publicagbes concentram-se na utilizacao de
metodologias geoestatisticas as quais vém sendo aplicadas ha décadas pela industria mine-
ral. Portanto, com o avanco da Inteligéncia Artificial, foi possivel mudar gradativamente
a abordagem de solu¢ao de um conjunto variado de problemas do mundo real. E dentro
deste conjunto de problemas do mundo real insere-se o de estimativa de recursos minerais,
o qual é de grande relevancia para o setor da industria mineral.

Os algoritmos de AM tém sido aplicados com bastante éxito em diversos campos
da ciéncia que tratam de problemas de predi¢ao ou estimativas em diversos campos da
ciéncia (MENDES-MOREIRA et al., 2012; WU et al., 2008) tais como: Aplicagbes ecolbgicas
(CRISCI; GHATTAS; PERERA, 2012), genética (LIBBRECHT; NOBLE, 2015), robética (RANI
et al., 2006), séries temporais (KIM, 2003) entre outros.

Dentro da categoria dos algoritmos de AM é importante destacar os ensembles porque
eles possuem a capacidade de combinar multiplos regressores com o objetivo de reduzir a
variancia ou viés nos modelos de AM (GEURTS; ERNST; WEHENKEL, 2006). Esta caracte-
ristica é de grande importancia para a estimativa de recursos minerais visto que tem-se
como meta minimizar a variancia do erro de estimativa de teores em uma jazida mineral.

Tendo como base a metodologia de AM fundamentada nos métodos de ensembles para
a analise de recursos minerais foi feito um estudo da literatura atual para constatar que
a nossa abordagem permite avancar o Estado da Arte no que se refere aos estudos de
estimativas de recursos minerais.

Dentro do contexto de AM vemos que a aplicagdo dos métodos baseados em comité
ou ensemble nao contemplam o campo da industria mineral no que concerne ao estudo
de estimativas de recursos minerais. Portanto, temos contribuido mediante este trabalho
para um avanco nas avaliacoes de recursos minerais. Isto se deve a 6tima capacidade de
treinamento dos dados e a geragdo de modelos de AM consistentes com o comportamento
das jazidas minerais. Em particular os algoritmos de florestas aleatorias e florestas extra
aleatorias.

O geoprocessamento pode ser definido como um conjunto de tecnologias destinadas a

coletar e processar informacgoes espaciais para uma finalidade especifica. O termo geopro-
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cessamento € utilizado para denotar o conjunto de técnicas matematicas e computacionais
para o tratamento da informagcao geografica. A aplicacao dessa técnica nao se limita apenas
ao campo da mineracgao, uma vez que sua aplicagdo ocorre nas areas de planejamento ur-
bano, transporte, petréleo e no nosso caso especifico na analise de estimativas de recursos
minerais. As técnicas utilizadas no geoprocessamento de informagao sdo: sensoriamento
remoto, sistema de informacao geografica e geoestatistica. A geoestatistica tem sua base
pratica e tedrica baseada em varios estudos da ciéncia do solo.

A estimativa de recursos minerais é essencialmente uma das fases mais importantes
das existentes em uma operacao mineira, a qual deve ser bem planejada e projetada. A
estimativa de um recurso mineral é um problema estatistico e envolve a determinacao do
valor (ou quantidade) do teor de minério em areas nao amostradas onde estas quantidades
sdo obtidas por meio da interpolacdo de dados amostrais (geralmente amostras de furos
de sondagem) (DUTTA et al., 2010).

Algumas aplicagoes de Machine Learning para encontrar a melhor fungao de regressao
para estimar dados espacialmente distribuidos mostram varias possibilidades de estimar
o teor de minério, uma vez que, a combinagao de diversos regressores o torna um método
bastante versatil no que concerne a elaboracao de modelos de estimativa de recursos
minerais.

Por meio dessa perspectiva o uso de métodos de comité representa uma poderosa
metodologia para descobrir o modelo de regressao que melhor modela o comportamento
dos teores dos minerais no subsolo. Ja que a esséncia do ensemble é combinar modelos
para que o resultado possa ser melhorado.

O procedimento classico para estimar recursos minerais é baseado em geoestatistica,
mais especificamente no algoritmo de krigagem. Embora haja varias versdes de kriga-
gem, como krigagem lognormal e krigagem indicadora que aplicam certas transformacoes
especificas para capturar relacionamentos nao lineares, elas podem nao ser eficientes o su-
ficiente para capturar a natureza ampla da nao-linearidade espacial, (DUTTA et al., 2010),
portanto, esse método executa melhores resultados somente quando um mineral especifico
esta sendo avaliado. Mas na vida real nao é muito provavel que isso aconteca, ja que na
maioria das vezes ¢ procurado estimar nao apenas um mineral em particular, mas tam-
bém outros minerais que possam estar associados a ele. Diante deste cendrio, a proposta
de um algoritmo de Aprendizado de Maquina que possa trabalhar com esses dados de
forma linear ou ndo linear representa uma excelente possibilidade de avancar no campo

da mineracao no que diz respeito ao estudo da estimativa de recursos minerais.

2.2 AVALIACAO GEOESTATISTICA

A Geoestatistica é um método relativamente novo de valoragdo de depdsitos minerais
desenvolvido nos ultimos vinte anos, e foi descrito como uma aplicagdo da teoria das

varidveis regionalizadas ao estudo de volumes mineralizados de rocha e todas as conside-
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ragoes decorrentes disto (Royle, 1977). Os valores dos teores das amostras de sondagem sao
diretamente influenciados por processos geoldgicos ao longo do tempo e podem, assim, ser
consideradas como variaveis regionalizadas cujos valores desses teores apresenta-se como
uma func¢ao da sua posi¢ao dentro do depésito minério. Qualquer amostra tirada em uma
posigao X dentro do depésito terd, portanto, um valor de ensaio F(X), onde F(X) é uma
fungao de (X).

Contudo, muitos estudos em estimativa de recursos minerais ainda empregam os mé-
todos anteriores ao advento da geoestatistica os quais nao levam a teoria da variaveis
regionalizadas em consideracao. Esses métodos fornecem resultados relativamente confia-
veis para a estimativa dos teores minérios tendo em vista que praticamente todos esses
métodos fundamentam-se na estimativa geométrica para dados espacados, ou seja, avaliam
um ponto desconhecido mediante variagoes espaciais dos pontos amostrais circunvizinhos.

Segue uma breve descricao dos métodos tradicionais aplicados para estimativas de
recursos minerais. Esses métodos sao avaliados aqui, apenas para ilustrar as diversas
formas de avaliagdo de recursos minerais, e suas limita¢gbes comparadas com o método

geoestatistico de analise mineral.

2.3 METODOS GEOMETRICOS PARA AVALIACAO RECURSOS

Métodos geométricos possuem uma forma bastante simples de analisar de avaliar os recur-
sos minerais, uma vez que, eles, basicamente, fundamentam-se na geometria Euclidiana.
Esses métodos, fundamentalmente, concentram-se nos principios da interpretagao do com-
portamento de variaveis entre dois pontos adjacentes de amostragem, onde esses pontos
determinarao a construcao de blocos aos quais serao atribuidos teores para o calculo das

recursos minerais.

2.3.1 Meétodo dos Poligonos

Este método foi bastante aplicado no inicio das analises de estimativas minerais. Hoje
em dia, algumas vezes, ele é utilizado apenas como uma verificagdo face as estimativas
geoestatisticas. Ele é usado para estimar as recursos totais de uma area mineralizada. O
método dos poligonos é bastante simples, pois ele consiste em dividir o depdsito mineral em
uma série de poligonos centrados em amostras individuais pelas bissetrizes perpendiculares
das linhas tracadas entre os pontos de amostragem. Cada um dos poligonos é assumido
como tendo um valor médio de teor igual ao do valor central da amostra. O teor médio
da area é obtido pela ponderagao do poligono por sua area de influéncia. Este pode ser
um método bastante trabalhoso, especialmente se as amostras foram retiradas de uma
"grade'irregular, o que significa que cada area poligonal deve ser medida individualmente.

Os erros desse tipo de estimativa variam de acordo com o tamanho do poligono e, uma vez
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que tém-se uma quantidade significativa de areas poligonais isto aumentara a propagacao

de erros para a estimativa final do depdsito mineral.

2.3.2 Meétodo do Triangulo

Este método é muito semelhante ao método dos poligonos e é muito simples de usar.
Para a aplicagdo desse método basta apenas unir os pontos dos locais onde foi realizada
a da amostra para formar os poligonos triangulares e o valor atribuido a cada tridngulo
é a média ou a média ponderada dos valores em cada vértice do tridngulo. Neste caso,
os triangulos individuais sao avaliados com menos erro do que o método poligonal, uma
vez que mais valores amostrais estao envolvidos na estimacao. O teor médio da area é
calculado da mesma forma que para o método dos poligonos e por esta razao o nivel de

erro sera reduzido se uma amostra ¢é avaliada em triangulos regulares.

2.3.3 Grids Estratificados Aleatoérios

Este método pode ser usado quando uma amostragem padrao se aproxima de um grid
regular, mas nao chega a atingi-lo devido varia¢des no mergulho do terreno e nas deflexoes
de perfuragdo (Royle, 198). Um grid regular é montado nas amostras de tal maneira que
cada painel contenha apenas um valor de amostra que tem uma posicao aleatéria dentro
do painel quando comparado com os outros painéis do grid e seus valores de amostra.
O tamanho do grid pode ser obtido dividindo a area total de interesse pelo niimero de
amostras nele contidas a fim de estabelecer a area de um painel. A relagado dos lados de
cada painel pode ser obtido examinando o padrao de amostragem, com o objetivo de ter
apenas um valor de amostra dentro de cada painel do grid. Se duas ou mais amostras
existem dentro de um painel do grid, nesse caso, é necessario retirar a média aritmética
do conjunto. Em alguns casos existem painéis que nao contém valores de amostra, mas sao
rodeados por painéis com amostras. Supoe-se entao que estes valores circundantes podem
ser projetados no painel e a média aritmética é atribuida ao painel nao amostrado.

Este método difere do método poligonal e triangular, uma vez que todos os painéis
tém as mesmas dimensoes, eliminando assim a necessidade de numerosos calculos da area
total do grid. Desta forma o valor do erro ¢ minimizado, pois os valores da amostra sao

estendidos sobre a mesma drea de influéncia.

2.3.4 Secodes e Contornos

As secoOes e os planos das distribui¢oes dos valores da amostra podem ser desenhadas por
meio de intervalos regulares em toda a area de interesse. A amostra e os valores geralmente
sao contornados a mao ou por computador. Um planimetro é usado para medir a area

entre os limites de contorno. O valor é atribuido a esta area é o da média aritmética dos
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dois contornos. Este é um método muito artesanal, embora muitas vezes eficaz em casos

simples.

2.4 METODOS QUE COMBINAM TECNICAS GEOMETRICAS E ESTATISTICAS

Existem métodos para a estimativas de recursos minerais que combinam as técnicas geo-
métricas com a aplicacdo da estatistica. A seguir serao mostrados os principais métodos

que combinam esses dois entes.

2.4.1 Ponderacao da Distancia

Este método tornou-se popular com a introducao do computador principalmente porque
é necessario um grande nimero de calculos repetitivos. Um bloco ou painel é atribuido a
uma combinac¢ao dos valores circundantes, ponderados, por exemplo, pela sua distancia
ou distancia ao quadrado, a partir do centro de bloco. A questao agora surge quanto ao
nimero maximo e minimo de amostras a serem incluidas no calculo e a que distancia
a amostra mais distante pode estar. Geralmente, como o niimero de valores de amostra
aumenta, entdo sua influéncia se aproxima de 1/n, onde n é o nimero de valores da
amostra. Este procedimento estd bastante associado a experiéncia do responsavel pela
analise da estimativa, visto que os ponderadores podem variar de acordo com o tipo de
minério, bem como o arranjo espacial que ele se encontra. Portanto, apesar de ser um
método aplicavel para realizar estimativas, se faz necessario ter bastante conhecimento

geologico.

2.4.2 Superficie de Tendéncia

Superficies de tendéncia envolvem a adaptacao de uma superficie de quadrados curvilineos
minimos aos dados da amostra, de forma que as coordenadas geograficas dos valores da
amostra podem ser usados para estimar o valor da amostra. Quaisquer tendéncias dentro
dos dados sao destacados e modelados por uma simples equagao. Esta técnica pode ser

facilmente aplicada a depodsitos relativamente simples, por exemplo: carvao e bauxita.

2.5 ERROS DE ESTIMATIVA

Todos os métodos mencionados até o momento sao capazes de atribuir valores estimados
de teor para uma determinada area que se deseja fazer uma andlise da ditribuicao es-
pacial dos componentes minerais nela existentes. Mas quao precisa serd esta estimativa?
A maneira mais viavel de estabelecer isso seria avaliar, em tempo real, a quantidade de
minério extraida, medir o teor resultante, comparando-o com o seu valor estimado. Mas,

na pratica, nao é o que acontece. Portanto, o melhor método de avaliagao sera aquele que
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produza a menor diferenga entre o valor real e o calculado, de maneira que sejam minimi-
zados erros no planejamento da extracao do bem mineral. Nos casos supramencionados,
costuma-se projetar um unico valor a uma area, na maioria das vezes, muito grande, o que
gera uma somatorio de erros para a estimativa final. Nao se leva em conta as possibilida-
des de erros de amostragem e se elas existirem quao grandemente serao ampliadas. Um
erro real de qualquer estimativa que é simplesmente a diferenca entre os valores reais e os
estimados, enquanto que a variancia da estimativa é a diferenca do valor real e estimado
ao quadrado. Quanto menor esse valor, melhor a técnica aplicada para a estimativa. Em
linhas gerais os erros de estimativa podem ser atenuados quando possuimos o maximo
de informacao sobre a reserva mineral estudada, tais como: formacao geologica, malha de
sondagem bem distribuida, amostragem e classificacdo dos elementos minerais de forma
correta. Com essa pratica fica mais facil minimizar os erros decorrentes da analise reali-
zada pelos métodos supracitados. Mas, na pratica, combinar todos esses elementos que
minimizam o erro nao é tarefa facil, visto que as imprecisdes nas medi¢oes bem como os
altos valores para a realizacao dos furos de sondagem sugerem que apliquemos métodos
mais sofisticados para, mesmo sabendo desses eventuais erros dos dados amostrais, pos-
samos obter uma estimativa confidvel para problema proposto. E dentro desse contexto
que surgiu a geoestatistica, ou seja, a busca por métodos mais robustos que produzissem

resultados confidveis, mesmo em situagoes nao tao favoraveis.

2.6 O USO DA GEOESTATISTICA NA AVALIACAO DE RECURSOS MINERAIS

A geoestatistica é um método que foi implementado e aplicado para avaliar os depositos
minerais nos ultimos 50 anos, e tem sido descrita como a aplicagao da teoria de varia-
veis regionalizadas ao estudo de volumes mineralizados de rocha e todas as consideragoes
decorrentes disso. A teoria geoestatistica foi desenvolvida pelo matematico francés Geor-
ges Matheron, o qual tomou como base os dados experimentais obtidos nas mineragoes
de ouro da Africa do Sul onde Daniel G. Krige trabalhou. Antes do advento da geo-
estatistica e do trabalho de Matheron, técnicas geométricas e estatisticas foram usadas
com a suposicao de que os valores amostrais retirados de um volume mineralizado fossem
distribuidos aleatoriamente. No entanto, isso é muito raramente o caso. Os valores das
amostras sao diretamente influenciados por processos geoldgicos e podem, portanto, ser
considerados como variaveis regionalizadas cujos valores sdo uma funcao de sua posicao
dentro do depodsito. Qualquer amostra tomada na posicao X dentro do depdsito tera,
portanto, um valor de ensaio F(X), onde F(X) é uma fungao de (X). No entanto, muitas
empresas de mineracao ainda empregam os métodos tradicionais mais antigos, que nao
levam isso em consideracao. Em alguns casos, eles fornecem resultados confidveis para seu
método particular de operacao e, portanto, nao tém motivos para mudar para métodos

geoestatisticos.
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2.7 A CONCEPCAO GEOESTATISTICA

Nenhum dos métodos mencionados até agora parece ser um método robusto de estimacao,
pois héa diversas maneiras pelas quais os erros podem ser gerados. Parece razoavel tentar
usar um método o qual é baseado no fato de que os valores das amostras podem ser
representados por uma funcao de sua posi¢oes dentro do espaco do depdsito analisado. No
entanto, o comportamento espacial do valores podem ser complexos, visto que, existem
areas dentro do depodsito onde os valores da amostra sao predominantemente altos e
outras areas onde os valores sao de baixo valor, sugerindo que existe uma probabilidade
de que os valores exercem influéncia um sobre o outro em funcao da sua localidade. Ainda
hé casos nos quais nao é possivel modelar essa funcao espacial, que sao nos casos de
jazidas erraticas, ou seja, aquelas que nao possuem correlacdo espacial, o que dificulta
bastante realizar uma estimativa eficiente nesses casos. Portanto vemos que o objetivo
da geoestatistica ¢ modelar uma fungdo que possa definir o comportamento, da variavel
estudada, distribuido em toda a regiao de interesse. Para que isso possa ser realizado
¢é imprescindivel que os valores da amostra estejam correlacionados entre si por meio
de uma funcdo que depende da distancia entre os dois valores amostrais. Na maioria
dos casos os valores de baixo teor existem dentro de uma quantidade maior de area,
enquanto que os valores de alto teor sao encontrados em dimensoes menores de area, o
que corrobora com a concepcao da influencia da localidade no teor do minério. Mas, isso
nao significa, necessariamente, que duas amostras tomadas juntas tem o mesmo valor,
pois a estratificacdo do terreno bem como a distribuicao espacial aleatéria dos teores, nao
permitem a igualdade de valores amostrais. Portanto, a variagao total entre dois valores
de amostra agora pode ser considerada como a soma da variagao aleatéria local com sua
variacao espacial.

Os métodos tradicionais nao levam esses fatores em conta, mas simplesmente extrapo-
lam os valores da amostra para uma determinada area, independentemente de quaisquer

influéncias espaciais ou estruturais.

2.8 O VARIOGRAMA

A variabilidade entre um conjunto de valores amostrais pode ser medida pela funcao de
variograma. Considere dois valores de amostra, Z(z) e Z(x + h), localizado nas posigoes x
e z + h respectivamente. A diferenca de valor é [Z(x) — Z(x + h)]. Portanto, considerando
essa diferenca, podemos definir que o variograma é a variancia da diferenca entre uma
variavel x localizada em dois pontos diferentes do espago. Matematicamente, o variograma
¢ dado pela seguinte expressdao: 2y(x,x + h) = E[Z(z) — Z(z + h)]* onde E representa,
a esperanca matematica. Através desse entendimento formamos a base para aplicagdo do
variograma experimental, o qual tem como objetivo definir o comportamento da varidvel

regionalizada no subsolo que em nosso estudo é representada pelos teores de ferro, ouro e
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niquel.
O variograma experimental, para uma quantidade n de pares ¢é representado pela

equagao abaixo:

;i (z:) — Z(x; + h))? (2.1)

Portanto, o variograma experimental sera produzido por meio da plotagem da variancia
espacial y(h) contra suas respectivas distancias h, uma vez que o variograma experimental
considera as variacoes das componetes em todo o espago mineralizado em analise.

Uma representagao tipica para um variograma experimental estd representada na fi-

gura 1.
y(h)
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Figura 1 — Ilustracao de um variograma experimental

Onde o Range corresponde ao alcange maximo, ou seja, aquele onde ainda existe
correlagdo entre os teores do minério e o Sill (patamar) representa o ponto em que a

variancia é estabilizada.

2.8.1 Propriedades do Variograma

1. A Varidncia Nugget C(0): Na maioria dos casos, os variogramas experimentais nao
tendem a zero no desafastamento ou lag (h) = 0, mas interceptam o eixo Y em
algum valor positivo 7(0) > 0. Esta parte representa o componente aleatério da
variacao da amostra e é frequentemente o resultado de técnicas analiticas pobres,
mineralizacdo erratica ou quaisquer estruturas que podem ocorrer a uma distancia
menor do que aquela do intervalo de desafastamento. A varidncia nugget também
recebe o nome de E feito Pepita, (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978).
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2. A Continuidade (C'): A continuidade do variograma ¢é dada pela taxa de aumento
da variancia com a distancia de desafastamento h. Isto d4 uma indicacao da taxa
na qual existe a diminuicao da influéncia de uma amostra sobre a outra ao longo de
todo espaco analisado. Quando nao ha nenhuma continuidade, entende-se que nao ha
correlagao espacial entre as amostras, o que significa que a jazida é completamente
erratica, em outras palavras, ndo é possivel compor um variograma experimental

que represente esse dados.

3. O Alcange do Variograma (a): Um ponto é alcan¢ado no variograma onde a conti-
nuidade é zero, ou seja, a variancia é constante, e é nesse ponto que o variogramama
atinge um patamar ou Sill e a distancia horizontal em que isso ocorre é chamada de
alcange ou range. A distancia em que isso ocorre dentro do variograma é uma indi-
cacao de que além dessa distancia os valores de amostra nao estao mais relacionados

entre si.

2.8.2 Anisotropia

Embora nao seja o escopo desta pesquisa discorrer sobre a ’anisotropia’, parece adequado
tecer alguns breves comentarios acerca do tema, visto que existe uma ligacao deste com
a estimativa de recursos minerais.

Anisotropia, de acordo com o Dicionédrio inFormal da Lingua Portuguesa, é "a ca-
racteristica que uma substancia possui em que uma certa propriedade fisica varia com
a direcgao". O termo é oriundo das palavras (ani: nao, iso: igual, tropia: volta). No to-
cante a Mineralogia, a referida publicagao apresenta a seguinte defini¢ao: "Caracteristicas
proprias de certos minerais que se manifestam de modo diferente, conforme as dire¢oes
cristalograficas consideradas [...]". Portanto, com base neste conceito pode-se afirmar que
a anisotropia representa as diferentes variagoes na continuidade de teores do corpo mine-
ralizado, as quais sdo observadas mediante as variagoes nas dire¢oes angulares, ou seja, a
variancia amostral dos pares de teores é calculada em diferentes sentidos. Em outras pala-
vras, € preciso avaliar o comportamento espacial da variavel regionalizada estudada. Esta
avaliacdo ¢ muito importante, pois através dela é possivel encontrar a direcao de maior
continuidade, o que significa dizer que o mineral de interesse estd melhor distribuido nesta
ou naquela direcao. Em caso de nao haver descontinuidade, diz-se que o corpo minera-
lizado é isotrépico, isto €, ele possui a mesma variabilidade em todas as direcoes; esta
é uma propriedade muito relevante, porque informa que o corpo mineralizado apresenta

uma distribuicao espacial bastante uniforme.
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2.8.3 O Covariograma

O covariograma reflete a variabilidade média dos valores da amostra sobre seu valor médio
comum, e sua equagao ¢ dada por:
1 n
cov(h) = 5~ > Al(Z(x:) = m))[Z(z: + h) —m]} (2.2)
i=1
Onde n é o nimero de pares amostrais e m é a média de todos os valores amostrais.
Assim como o variograma, o diagrama de covariancia ilustra o nivel de continuidade e
alcance dos valores amostrais, mas nao possui um efeito de pepita. A faixa de influéncia dos
valores das amostras ocorrem onde cov(h) é zero (0), ou seja onde nao ha mais correlagdo
espacial entre os dados amostrais. A desvantagem do covariograma é que ele requer uma
estimativa do valor médio do depdsito e assume que esse valor é o mesmo que o dos
valores da amostra (FORKES, 1982), e isto gera uma instabilidade na andlise variografica,
pois a média de uma localidade pode ser muito diferente de uma outra localidade da
jazida mineral. Por esta razao ele nao é muito aplicado para andlise de estimativas de
recursos minerais, salvo casos onde é muito dificil encontrar um variograma experimental

que consiga definir o comportamento espacial do depdsito mineral.

2.8.4 O Variograma Cruzado

Um variograma cruzado mede a continuidade espacial entre duas variaveis, A e B, para
uma diatancia variavel h. A variancia cruzada pode ser calculada mediante a equacao a
seguir:

n

Yeu(h) = 21n Y AlZ(x1) = Z(wn + h)|[Z(x2) — Z(x9: + h)]} (2.3)

i=1
Onde Z(z1) e Z(x2) s@o os valores da primeira e segunda varidveis respectivamente e
n € o numero de pares avaliados para cada incremento de h.
Portanto, o variograma, bem como suas respectivas variagoes, o covariograma e o
variograma cruzado, representam uma indicacao quanto a extensao ou nao da variagao

local e espacial da variavel regionalizada.

2.9 KRIGAGEM

A krigagem é um método de avaliacdo de recursos minerais, que faz uso da func¢ao va-
riograma para calcular uma série de coeficientes de ponderagao para valores amostrais
que envolvem um bloco ou uma superficie mineralizada onde se deseja estimar o valor da
varidvel naquele bloco ou superficie desconhecidas, (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978).

De maneira ilustrativa o procedimento para o célculo do teor de minério em deter-

minado ponto, pelo método da krigagem, é realizado pela interpolagao dos pontos mais
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proximos mediante o calculo de uma matriz de covariancia sobre a qual falaremos mais

adiante. A figura 3 abaixo nos mostra esse procedimento.

@ Furos de sondagem
@ Furos a estimar

Figura 2 — Ilustracao 2D de furos de sondagens

2.9.1 A Estimativa pelo Método da Krigagem

Consideremos o padrao de amostra na figura 3 em que se deseja estimar o valor no ponto
(vermelho), ou seja, é um valor desconhecido que precisa ser encontrado pelo método
da krigagem. Cada uma das amostras terao influéncia entre si, como também irao influ-
enciar o ponto desconhecido. O variograma tedrico é o responssavel por gerar os pesos
referentes as amostras entre si e em relagao ao ponto a ser estimado. O modelos tedricos
mais conhecidos nas literaturas de geoestatistica sao representados pelas seguintes fungoes

analiticas:

e Modelo Esférico

5 os (hﬂ
a a (2.4)

v(h)=Co+C, Yh>a

o Modelo Exponencial

i -cusei-a() o5

() a0

e Modelo Gaussiano

v(h) =Co+C
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e Modelo Cubico

v(h) =Co+C

(20500 e
Y(h)=Co+C, YV h>a

o Modelo Pentaesférico

15/h\ 5(h\> 3/n\°
w=cove T (5)-1() *g(a” 28)
v(h)=Co+C, YVh>a
o FEfeito Furo
SenTm h
yw@+c1ﬂéﬁ] (2.9)

A representagao grafica de cada um desses modelos é como a seguir:

Esférico

Exponencial Gaussiano — Cubico Pentaesférico Ef. Furo

Variograma (i)
Variograma y(h)

Disténcia (&) Disténcia (k)

Figura 3 — Representagio gréafica dos variogramas tedricos

Os variogramas teodricos supracitados representam a fundamentacao tedrica da kriga-
gem, visto que essa metodologia de estimativa de recursos minerais estabelece esses mo-
delos varigraficos analiticos para encontrar qualquer teor em pontos desconhecidos. Para
encontrar esses teores esse método aplica uma matriz de covariancia a qual tem como
objetivo encontrar os ponderadores (pesos) que melhor predizem o valor desconhecido.

No entanto, para que possamos realizar uma estimativa por meio da aplicacao do
método da krigagem ¢é necessario aplicar uma condicao de contorno de nao viés, ou seja,
isto apenas pode ser alcancado se a média da estimativa krigada é a mesma que a média
dos valores reais do depésito (DAVID, 2012), em outras palavras isto significa considerar
a esperanca matematica da variavel regionalizada igual a média amostral do depdsito,

de forma que, no sistema matricial da krigagem sejam inseridos os multiplicadores de
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Lagrange. Portanto, dado que a base para a estimativa por krigagem é o variograma,
ou seja, a observacao do comportamento da varidncia em funcao do incremento h, o
método da krigagem consiste em encontrar os pesos entre as amostras bem como o ponto
desconhecido, de maneira que a variancia seja minima. Portanto, método da krigagem
pode ser definido como aquele que tem como objetivo minimizar a variancia da estimativa,
i.e. os coeficientes de ponderacgao sao dispostos de modo a obter uma média ponderada

que terd a menor estimativa do erro dada pela varidncia minima.

2.9.2 Estimativa do Bloco de Minério

O exemplo anterior demonstra a avaliagdo de um valor pontual do corpo mineralizado.
Em termos reais, isso ¢ de uso limitado uma vez que os jazidas sao avaliadas em termos
de blocos de minério, cujo somatorio dos possiveis blocos gerados da origem ao modelo
geologico de teores finalizado ou modelo de blocos de minério final. Logo, a krigagem
deve ser capaz de estimar um bloco de minério, a fim de se obter um valor estimado para
qualquer bloco discretizado no modelo geoldgico. Para efeito de célculo é considerado que
o teor representativo do bloco de minério encontra-se no centro dos respectivos blocos,
o0 que vai gerar um calculo matricial resultante em relagao ao bloco de minério e nao
necessariamente a um ponto. Portanto, a variancia da estimativa da krigagem para os
valores dos blocos nao deve considerar apenas a variancia da estimativa do valor do bloco,
mas também variancia da estimativa das amostras reais dentro do bloco.

Com isto é possivel produzir uma estimativa para cada bloco, como também atribuir

um nivel de confianca para a estimativa realizada.

2.9.3 O Efeito Viés

Como o objetivo da krigagem é produzir uma estimativa nao enviesada e isto s6 pode
ser alcancado se a média das estimativas krigadas é a mesma que a média dos valores
reais. Portanto, um estimador perfeito produziria uma regressao linear dos valores reais
contra valores estimados como sendo uma reta de inclinacao '1’, ou seja com um erro de
estimativa de teores igual a zero, o que quer dizer que todos os pontos estariam sobre a
curva de regressao. Mas, na pratica, isso nunca pode ser alcancado devido a irregularidades
nos dados e da impossibilidade de encontrar um estimador perfeito.

Sabendo-se que os blocos podem ser sub ou superdimencionado, em termos de seus
teores reais medidos, isso geraria um efeito viés maior, e com a aplicacdo do método
da krigagem esse efeito seria minimizado e o recurso mineral em estudo seria melhor
aproveitado. Esta é a razao pela qual o método de krigagem é mais aplicado no campo

da estimativa dos recursos minerais.
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2.9.4 Modelagem Geolégica

A modelagem geoldgica, segundo Rosemblueth & Weiner “Nenhuma parte substancial
do Universo é tao simples que possa ser compreendida e controlada sem abstragao. A
abstracao consiste em substituir a parte do universo em estudo por um modelo semelhante,
porém de estrutura mais simples. Os modelos constituem, portanto, uma necessidade
primordial de qualquer procedimento cientifico”. Os modelos permitem a manipulacao
experimental de sistemas reais e possibilitam avaliar a maneira como a alteragao de certos
aspectos influencia o comportamento do mesmo. Um modelo deve reunir duas qualidades
conflitantes: o realismo e a simplicidade, o realismo confere precisao a abstragdo do modelo
real, enquanto a simplicidade permite sua manipula¢ido experimental, (MARTINHO et al.,
2006).

Desde a descoberta de uma jazida mineral até o momento de sua exaustao os modelos
tém um papel fundamental na predi¢cao do comportamento do fluxo de minério bem como
da geometria final da cava. A construcao de um modelo geoldgico estd fundamentada
no conhecimento da resisténcia mecanica, dos indices fisicos, interceptagao de fraturas e
mineralogia da jazida, onde estas informacoes sao obtidas através de sondagem do corpo
mineralizado. O modelo geoldgico de teores tem por finalidade calcular a distribuicao de
teor ao longo do corpo mineralizado e representa-los de forma qualitativa e quantitativa.
Para a elaboracao de um modelo geolégico se faz um amplo uso da geoestatistica que
¢ entendida como um ramo da estatistica que se concentra em conjuntos de dados dis-
tribuidos no espaco e/ou espago-temporais. Em outras palavras é a ciéncia que trata os
dados provenientes dos estudos geofisicos assim como de sondagem e os representa sob a
forma de um modelo geoldgico, o qual é uma representacao o tanto quanto possivel mais
préoxima do real comportamento da jazida. Portanto a geo-modelagem ¢ bastante usada
para o reconhecimento e gerenciamento de recursos naturais, sendo as principais aplica-
¢oes nos ramos da engenharia de minas e petréleo. Mas também ¢é perfeitamente possivel
aplicar as técnicas de modelagem para resolver problemas de aquiferos, identificagdo de

contaminantes em solo ou rios entre outros.

2.9.5 Qualidade da Modelagem

As técnicas mais usadas para se desenvolver modelos geolégicos com maior acuracia até
o momento sao provenientes da geoestatistica, mais especificamente dos métodos de kri-
gagem (GOOVAERTS, 1999). O procedimento, uma vez tendo o banco de dados repre-
sentativo daquilo que se quer avaliar, estd fundamentado em, basicamente, quatro fases:
analise comportamental dos dados, criacao do modelo variografico do corpo mineralizado

estudado, estimativa por krigagem e validacao dos resultados.
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2.10 APRENDIZADO DE MAQUINA

O campo da aprendizagem de maquina esta preocupado com a questao de como construir
programas de computador que melhoram automaticamente com a experiéncia. Nos tltimos
anos muitas aplicacoes bem sucedidas de aprendizado de maquina foram desenvolvidas,
nos mais variados campos cientificos o que nos permite inovar a cada dia de forma a atingir
niveis mais elevados tanto em precisdo como nas agilidade de obtencao dos resultados
(BEKKERMAN; BILENKO; LANGFORD, 2011).

Portanto, a partir do que ja foi mencionado percebemos que o principal da teoria do
Aprendizado de Maquina consiste na programacao de computadores de forma que possam
ser capazes de aprender de forma semelhante ao humano. Se pudéssemos entender como
programa-los para aprender, exatamente como um ser humano aprende, o impacto posi-
tivo na solu¢ao de problemas reais seria bastante significativo. Mas, percebemos que para
alcancgar o nivel de interpretacao equivalente a de um ser humano comum, a Inteligéncia
Artificial precisa avancar um pouco mais. Contudo, vemos que, mesmo diante das limi-
tagoes interpretativas dos algoritmos computacionais, vemos que o avango se da com a
possibilidade de melhorar automaticamente com a experiéncia, ou seja, com a capacidade
que a maquina tem de aprender com os dados que nela sao inseridos para o treinamento
experimental. Imaginemos, por exemplo, computadores aprendendo com registros para
diagnosticar procedimentos médicos mais eficazes no tratamento de novas novas doengas,
ou casos que aprendem com a experiéncia para otimizar os custos de energia com base
em padroes particulares de uso de seus ocupantes, ou assistentes pessoais de software que
avaliam a evolucao dos interesses de seus usuarios etc. Uma compreensao bem-sucedida
de como fazer computadores aprenderem abriria muitos novos usos de computadores e
novos niveis de competéncia e personalizacao.

O desafio do Aprendizado de Maquina consiste na criagao de algoritmos que sejam
eficazes para certos tipos de tarefas de aprendizagem, pois sabemos que o comportamento
de um determinado fenémeno pode ser melhor explicado por uma determinada classe
de algoritmos, uma vez que facamos diversos experimentos que nos mostrem a eficacia
nos resultados obtidos, de forma que, a partir desses resultados saibamos a classe de
algoritmos que melhor representa o fenomeno de interesse, para isto também é necessé-
rio uma compreensao tedrica da aprendizagem, pois esta compreensao fornecera a base
para a justificativa da aplicacao bem sucedida. No campo conhecido como mineracao de
dados, por exemplo, os algoritmos de aprendizado de maquina estao sendo usados roti-
neiramente para descobrir informagoes valiosas de grandes bancos de dados comerciais
contendo registros de manutencao de equipamentos, pedidos de empréstimo, transacoes
financeiras, registros e afins. Como nossa compreensao de computadores continua ama-
durecendo, parece inevitavel que a aprendizagem automatica desempenhe um papel cada
vez mais dindmico e automatizado. A partir dessas experiéncias ja bem implementadas

podemos migrar ou adatar a outros campos de estudos de forma que através de algumas
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modificagdes nas implementagoes dos cdédigos computacionais possamos atingir resulta-
dos satisfatérios na andlise de dados de uma natureza completamente diferente, que neste
caso é naturaza geologica, mas que possue um comportamento semantico semelhante aos
ja avaliados tradicionalmente no Aprendizado de Maquina.

Algumas realizacoes especificas fornecem um vislumbre do estado da arte: programas
que foram desenvolvidos para o reconhecimento com sucesso de palavras faladas (FAHL-
MAN; LEBIERE, 1990), previsdao de taxas de recuperagdo em pacientes com pneumonia
(COOPER et al., 1997), detectar o uso fraudulento de cartoes de crédito, dirigir veiculos
autonomos em rodovias publicas (BOJARSKI et al., 2016) e jogar jogos como gamao ou
xadrex em niveis que se aproximam ou até superam o desempenho dos campedes mundi-
ais humanos (TESAURO, 1995). Foram desenvolvidos resultados teéricos que caracterizam
os fundamentos e a relacdo entre o ntimero de exemplos de treinamento observados, o
numero de hipdteses em consideracao e o erro esperado nas hipoteses aprendidas. Por-
tanto, a leitura dessas aplicagoes foram de grande importancia para o encorajamento para
construir um método de AM que fosse eficiente e eficaz para a analise de recursos mine-
rais. As aplicagoes dos algoritmos em problemas reais, bem como a sua teoria no estudos
de sistemas computacionais aumentou a taxa de progresso significativamente na tltima
década. Este trabalho apresenta um campo do aprendizado de maquina, que é o campo
do aprendizado supervisionado, o qual necessita de um "professor", ou seja, precisa pos-
suir a variavel independente como objeto de estimativa ou predicao, para que o algoritmo
possa reconhecer o padrao que se deseja modelar, e consequentemente fornecer o resultado

esperado, que em nosso caso, ¢ um modelo geoldgico da jazida mineral.
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3 A SOLUCAO PROPOSTA

3.1 JUSTIFICATIVA PARA A APLICACAO DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Apesar dos estimadores por krigagem possuirem uma ampla gama de aplicacao em diver-
sos segmentos, sua capacidade estimativa depende grandemente da qualidade dos dados
utilizados. Os dados utilizaveis aplicam-se a presenca de dados bons e suficientes para
mapear a estrutura de correlagao espacial. O seu desempenho também é sensivelmente
melhor quando existe uma relagao linear entre os padroes de entrada e saida. Na vida real,
no entanto, isso é extremamente improvavel. Apesar de existir uma série de versoes de
krigagem, como krigagem log-normal e krigagem de indicadores, que aplicam certas trans-
formacoes especificas para capturar relacionamentos nao lineares, podem nao ser eficientes
o suficiente para capturar a natureza ampla da nao linearidade espacial, (DUTTA et al.,
2010). Além da dificuldade de se trabalhar com dados nao lineares, a geoestatistica possui
outra limitagdo, que é aquela na qual a jazida nao possui estrutura, ou seja, ocorre uma
variabilidade infinita dos dados, o que quer dizer que o variograma nao possui patamar
ou nao se estabiliza em um valor. Portanto, o uso de Redes Neurais Artificiais representa
um caminho que pode ser trilhado a fim de obter uma melhor performance para as es-
timativas de recursos minerais. A aplicacao dos algoritmos nao lineares e em particular
méquina de vetores de suporte - Support Vector Machine (SVM) para a estimativa de
recursos minerais foi realizada como um estudo inicial para a avaliar o comportamento dos
resultados obtidos com o procedimento de aprendizado de maquina comparado ao método
tradicional de krigagem. O objeto de estudo para esta andlise inicial foi uma jazida de
minério de ferro, mas vale lembrar que esta metodologia de aprendizado de maquina tem
a finalidade de ser aplicada a qualquer mineral, bem como a bancos de dados que possuam

mais de um minério de interesse.

3.2 KRIGAGEM COMO UM PROCESSO GAUSSIANO

O procedimento de krigagem é baseado em um método de interpolagdao, no qual os va-
lores sao modelados por um processo gaussiano que segue a covariancia anterior. Este
procedimento também ¢é conhecido como predi¢cao de Wiener - Kolmogorov, uma vez que
este principio é para minimizar o Erro do Estimador Quadratico Médio, o que implica
o conhecimento explicito da fungao de covariancia (BROVELLL; SANSO; VENUTI, 2003). A
estatistica espacial trata a covariancia como uma fun¢ao que descreve a medida de de-
pendéncia espacial de um processo estocastico, e uma vez que esta funcao representa um

processo estacionario, isto é, tem um Sill, pode ser relacionado com o variograma geral,



39

através da equacao:
10 = 5p [ 1O+ 1) = fOnav (3.1)

Onde M é um ponto no campo geométrico, isto é, M representa as coordenadas de
latitude, longitude e profundidade, f(M) é o valor deste ponto e h é a distancia entre cada
amostra observada (MATHERON, 1963). Assim, este trabalho foi feito usando a abordagem
acima mencionada, associada a , isto é, a média da krigagem é calculada usando o vizinho
mais proximo n coberto pelo range do variograma. A estimativa do recurso mineral €,

através do processo geoestatistico, como segue:

Zo(X0) = zn:l%Z(Xi) (3.2)

Portanto, dado Z(x;) que representa o teor da coordenada x;, é possivel calcular a
nota do x ¢ que é a nota de coordenada desconhecida; por meio da equagao acima, onde

v; € calculado pela seguinte equacao:

Y —x1) (X —x2) - y(x—x,) 1] | A ¥(xo — X1)

Y(x2 —x1) V(X2 —X2) o y(x2—x,) 1] | Ao ¥(x0 — X2)

Y(Xn —%x1) Y(Xn—%X2) 0 Y(Xn—Xn) 1| | Ay ¥(x0 — Xp)
1 1 1 0| |- 1

O Processo Gaussiano é um procedimento estocastico, no qual as variaveis aleatorias
sdo indexadas por tempo ou espago, de modo que toda colecao finita dessas variaveis
aleatorias é governada por uma distribui¢cao normal, ou seja, toda combinacao linear finita
de variaveis aleatorias é normalmente distribuida. O Processo Gaussiano é considerado
como um procedimento de aprendizado de méquina que usa o método de aprendizagem
Aprendizado Lento; onde a medida de similaridade entre os pontos, ou seja, as variaveis
aleatorias, utilizadas para prever pontos nao vistos sao obtidas por meio de um Kernel

Function, que neste caso é caracterizado por trés fun¢oes principais, como segue:

Modelo Exponencial ~(h) = Cy+ C [1 —exp (—%)} (3.4)

Moldelo Esférico ~(h) = Cy + C [1.5{; 05 (2)3} (3.5)
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2
Modelo Gaussiano «(h) = Cy+ C {1 —exp (— (%) )} (3.6)
Esses modelos devem cobrir aproximadamente 80% do comportamento do minério
no subsolo (GOOVAERTS, 2000). Vé-se que, embora esses modelos possam representar o
que esta oculto no subsolo, eles tém algumas limitagoes, uma vez que a natureza pode

representar algumas anomalias que os modelos citados nao conseguem entender.

3.3 UMA ABORDAGEM DO APRENDIZADO DE MAQUINA

Todo o processo de inferéncia espacial comega com a coleta de uma amostra composta
de n pontos de dados que sao vetores em R? juntamente com os respectivos valores dos
conteudos. Estes precisam ser de fato representativos do fenémeno espacial em estudo
em termos de distribuicao espacial e variabilidade, porque a qualidade da estimativa
esta diretamente ligada a qualidade dos dados que sao usados para representar o corpo
mineralizado. Portanto, nesta analise, as bases utilizadas foram Ferro, Ouro e Niquel,
onde o método da krigagem foi comparado com os métodos de Aprendizado de Maquina.

Os algoritmos de aprendizado de maquina sao modelos adaptativos que sdo capazes
de ajustar seus parametros quando os dados de treinamento estao disponiveis para prever
rétulos de pontos de dados nao vistos (BISHOP, 2006). Tais algoritmos foram emprega-
dos com sucesso em uma ampla gama de problemas de previsio (MENDES-MOREIRA et
al., 2012; WU et al., 2008), tais como: Aplicagoes ecoldgicas (CRISCI; GHATTAS; PERERA,
2012), genética (LIBBRECHT; NOBLE, 2015), rob6tica (RANI et al., 2006), séries temporais
financeiras (KIM, 2003), pontuagao de crédito (WANG et al., 2011).

Seja um conjunto de pontos de treinamento (instancias) D = {(x1,91),-- -, (Xn,Yn)} C
X x R, onde x; = (21,...,24)7 denota um vetor de atributos de operagdo de mineragio
d. Em nosso estudo, o espaco de entrada X = R?. Os rétulos y; representam a funcio de
destino a ser estimada. Um regressor de aprendizado de maquina aprende com D para
generalizar o rétulo y de um ponto nao visto x. O treinamento de tal regressor consiste

em encontrar uma funcdo f : R? — R no espaco da hipétese possivel H que resolve

fr(x) = argmin ;5 £(X), (3.7)

onde L(f,y) é uma fungao de perda que mede a similaridade entre o rétulo previsto e o
rotulo de destino. A abordagem proposta consiste em algumas etapas que sdo mostradas

pela figura 4:
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Figura 4 — Abordagem de Aprendizado de Maquina para estimar o teor de recurso mineral

Seguindo a metodologia citada, foram aplicados dez modelos de Aprendizado de Ma-

quina, para que sejam comparados com a metodologia tradicional.

3.4 REGRESSORES UTILIZADOS

Os modelos multivariados avaliados em diversos campos de pesquisa envolvem andlise do
relacionamento entre multiplas variaveis explicativas e, em alguns casos, miltiplas varia-
veis dependentes. Grande parte das pesquisas delineadas para examinar o efeito exercido
por duas ou mais variaveis independentes sobre uma variavel dependente utiliza a ana-
lise de Regressao Multipla (RM). Essa regressao como sendo um conjunto de técnicas
estatisticas que possibilitam a avaliagao do relacionamento de uma variavel dependente
com diversas variaveis independentes (ABBAD; TORRES, 2002). O resultado final de uma
RM, seja ela linear ou nao, é uma equacao que apresenta a melhor estimativa de uma
variavel dependente a partir de diversas variaveis independentes. Este tipo de equacao
representa um modelo aditivo, no qual as varidaveis preditoras somam-se a explicagao da
variavel dependente. Portanto, dentro desse contexto, a nossa analise, para a realizacao
desse trabalho, estd fundamentada no estudo e implementagao de dez métodos de AM,
0s quais serviram para avaliar o real comportamento das jazidas minerais avaliadas nesse
estudo, e a partir dos resultados selecionar a categoria de algoritmos que melhor repre-
senta a distribuicao espacial dos recursos minerais de interesse. Para cada um dos métodos
avaliados seram pontuados os diferentes aspectos tedricos que governam suas respectivas
particularidades.

Neste trabalho foram avaliados trés classes de algoritmos de AM, os de carater linear,
nao-linear e os ensenbles; sobre os quais falaremos as suas principais particularidades, as

quais serviram da base para a geragao da solucao do problema analisado nessa tese.
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3.5 METODOS LINEARES

A seguir serao apresentados os métodos lineares que foram utilizados na busca da solugao

do problema proposto.

3.5.1 Regressao Linear

A Regressao Linear (RL) em sua forma mais simples relaciona uma varidvel independente
X com a sua respectiva variavel dependente Y, por meio de uma reta que melhor se ajusta
aos dados avaliados. Em nossa abordagem o objetivo é, exatamente, o mesmo do que ja foi
mencionado, apenas com uma diferenca, pois agora temos um vetor de trés coordenadas, as
quais representam as variaveis independentes, e temos como a quarta dimensao a variavel
que queremos estimar que em nosso caso € o teor no respectivo minério. Portanto, estamos
agora diante de um problema multivariado o qual esta relacionando trés componentes para
avaliar um resultado, que neste caso é a avaliacdo do comportamento espacial do mineral
de interesse no subsolo. A representacao analitica do modelo de regressao matematica
multipla avaliado neste trabalho é mostrada a seguir:

O modelo mais simples para estimar o conteiido de minério no subsolo consiste na
avaliacao de uma combinagao linear a qual pode correlacionar as variaveis do problema
através de uma funcgao cujas varaveis independentes possuem grau um, o que implica uma
regressao linear. Seja o conjunto de pontos {y;, z;1, - - - ,a:ip}?zl onde os z;j e y; representam
as variaveis independentes e dependentes respectivamente e cuja relagao entre as variaveis
dependente e independentes é estritamente linear. Portanto, a equacao que representa este
fenomeno linear é: y; = Bol+ B2+ - -+ Bpxip+€;. Sendo o erro residual de uma amostra
dada por e; = y;—1;, 0 nosso objetivo é encontrar os respectivos coeficientes {3;,71 = 1,..n}
de forma que o erro residual seja minimizado. Logo, o trabalho realizado pelo AM consiste
na obtencao dos melhores coeficientes, ou seja, aqueles que irdo gerar o erro minimo, e

isto é feito mediante a solugao da seguinte equagao:

2
n

(d7 B) = argmin Z Yi — Po — Z Bjxij (3.8)
j=1

i=1

Em sua forma vetorial vem:

B=(XX)"'Xy (3.9)

Onde X é o vetor de variaveis independentes e y representa o vetor da variavel dependente,
t e —1 representam o simbolo de matriz transposta e inversa respectivamete Esse modelo
foi aplicado para ver a natureza do conjunto de dados, isto é, se demonstra algum tipo de
linearidade, de forma que fosse possivel realizar um inferéncia linear, no que concerne ao

conjunto de dados, bem como validar o seu comportamento no subsolo.
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3.56.2 Regressao Lasso

Este método de regressao foi aplicado para verificar o nivel de relacionamento das varia-
veis independentes, uma vez que este método utiliza a penalidade [ tanto para ajuste
quanto para penalizacao dos coeficientes. Este é um método de regularizacao dos coefi-
cientes da variaveis independentes, isto é feito a fim de avaliar as varidveis que sdo mais
representativas para explicar o problema em anélise. Portanto, a regressao Lasso é o que
chamamos de método de regressao penalizado, usado frequentemente em aprendizagem
de maquina para selecionar um subconjunto de varidveis. E um método supervisionado
de aprendizagem de maquina. Especificamente, LASSO é um método de Shrinkage e
Selecao de Variaveis para modelos de regressao linear. LASSO ¢é o acronimo para "Least
Absolute Selection and Shrinkage Operator” (minimo encolhimento absoluto e operador
de selegao, em tradugao livre)

Esta metodologia é aplicada mais especificamente para avaliar o grau de explicabili-
dade das variaveis independentes com relagao a variavel dependente, em outras palavras,
podemos dizer que esse método impoe uma restricdo na soma dos valores absolutos dos
parametros do modelo, cuja soma possui uma constante especificada como um limite su-
perior. Esta restricao faz com que os coeficientes de regressao para algumas variaveis se
encolham e sempre que possivel sejam direcionadas para a nulidade ou bem préximo dela.
Este representa o processo de encolhimento onde se configura a esséncia desse método.
Com este processo de encolhimento é possivel auferir uma melhor interpretacao do modelo
e identificar as variaveis mais fortemente associadas com a variavel alvo ou dependente
correspondente. Esse é o processo de selecao das variaveis e mediante esse processo é
possivel obter o subconjunto de preditores ou variaveis explicativas ou independentes que
minimiza o erro de predicao.

Logo, para a apresentacao das equagoes que representam esse método, consideremos
o conjunto de pontos {y;, s, -, %}, , onde a relagdo entre as varidveis dependentes
e independentes é linear, e é dada pela equagao: v; = Bol + iz + -+ + Bpxip + €.
O erro residual, que é o objeto de minimizacao, é dado por: e; = y; — ¥;, esta difere
da regressao linear apenas pela restricao limitante, que é mostrada juntamente com sua

funcao objetivo, como segue:

2
n

(@, B) = argmin Z Y —a — ZP: B (3.10)

i=1 j=1

sujeito a Y [6;| <t
J

Sua forma vetorial é:
B=(X'X+ W)Xy (3.11)

Onde W ¢ uma matriz diagonal da norma dos elementos §; e A sao pesos calculados

de forma que 3 |3;| =t
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3.5.3 Regressao ElasticNet

Dados do mundo real aplicados em estudos de simulagdo mostram que o ElasticNet (EN)
¢ bastante eficiente para a criacdo de modelos de regressao multipla, onde o objetivo é
dar uma maior precisdo ao modelo final, e este método, frequentemente, supera o Lasso,
enquanto desfruta de uma excelente capacidade de esparsidade, ou seja, na selecdo de
das varidveis que mais conseguem explicar o modelo finalizado, (ZOU; HASTIE, 2005). Este
método de regressao é muito semelhante ao Lasso. Ele difere, basicamente, porque trabalha
simultaneamente com a sele¢do automatica de variaveis e o continuo encolhimento, isto é,
podemos selecionar grupos de variaveis correlacionadas de maneira a melhorar o resultado
final do modelo, deixando-o com o minimo de variaveis independentes. Para a aplicacao
desse método considera-se o mesmo conjunto de entrada supracitado anteriormente, em
RL e Lasso. Sendo a fun¢ao objetivo a mesma de RL e Lasso, mas diferindo apenas pela

restricao, temos que a formulagao mateméatica do EN é dada como mostrado a seguir:

n

2
(d, 3) = argmin Z (yi —a— Z ﬁjxij) (3.12)
j=1

=1

p p
sujeito a(l —a) Y |Gl +ad B <t
=1

7j=1
3.6 METODOS NAO LINEARES

A aplicagdo de métodos nao lineares consiste na hipétese de que o comportamento da
distribuicido espacial dos dados em subsolo pode ser modelada de forma nédo linear, ou
seja, dada a possibilidade de nao linearidade da distribuicdo dos dados é plausivel que
apliquemos métodos de AM nao lineares. Os métodos avaliados para busca da solugdo do
problema analisado sao mostrados a seguir, juntamente com a base tedrica que fundamenta

cada um dos métodos avaliados neste trabalho.

3.6.1 Arvore de Regressido - CART

A utilizagao de arvores de decisao binarias para classificacdo pode ser considerada uma
abordagem nao-paramétrica para reconhecimento de padroes, que em nosso caso especifico
o padrao representa um vetor de atributo o qual tem como variavel alvo o teor de minério.
A linha da matriz que contém os atributos X, Y e Z juntamente com o teor recebe o nome
de instancias. Utilizando-se uma escala de cores podemos avaliar os padroes da varidvel
de interesse e interpreta-los como uma escala de cores na qual estao alocados os grupos de
teores do mineral de interesse. Uma arvore de decisao faz uma representacao hierarquica
do espaco de feigoes, onde padroes sao alocados aos conjuntos ou classes w; conforme o
resultado encontrado depois de percorridos os ramos da arvore. Arvores de decisdo bindrias

consistem de repetidas divisoes do espaco de feicdes em dois subgrupos descendentes que
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terminam em nds associados as classes w;. Na terminologia de arvores de decisao os
subgrupos do espago de fei¢oes sao definidos através de n6és. Uma arvore de decisdo com
alto poder preditivo e um pequeno niimero de nodos constitui uma situacao altamente
desejavel. O tipo de arvore de decisao tratada nesse trabalho foi o Classification And
Regression Trees - CART. A escolha do algoritmo CART resultou da sua possibilidade
de melhor generalizacao dos dados, visto que a particao dos nés se da de forma binaria.
Isto é muito bom do ponto de vista do aprendizado de maquina, uma vez que o objetivo
final é encontrar um modelo que seja capaz de prever dados alheios aos bancos de dados

utilizados para o treinamento do método.

3.6.2 Funcionamento da Técnica CART

A técnica CART constréi uma arvore de decisdo binaria a partir de uma amostra de
treinamento formando particdes na amostra. Esse fato faz com que os tamanhos amostrais
dos subgrupos formados por tais partigoes decrescam, exigindo um tamanho amostral
razoavel para obtencao de bons resultados, (RIPLEY, 1994). A arvore de decisao inicia
com o nd raiz t contemplando aquela variavel do espaco de feicoes que minimiza o grau
de impureza de dois nodos irmaos. A medida do grau de impureza do né t denotada por

i(t) é determinada pela seguinte expressao:

i(t) = = >_p(w; | t)log[p(w; | 1)] (3.13)

j=t

Onde p(w; | t) é a proporcao de padroes alocados ao conjunto ou classe w; no né t.
Todos n6s nao terminais dividem-se em outros dois nés, que podemos chamar de t; e t,
onde [ e r sdo, respectivamente, os lados esquerdo e direito, da particao binaria. Sendo as
partes correspondentes as proporgoes de observacao dos nds esquerdo e direito, denotadas
por p; e p, respectivamente. Podemos realizar a melhor particao s de crescimento da arvore

mediante a diferenca maxima da seguinte equagao:

Ni(s, 1) = i(t) — [pi(t) + pri(t,) (3.14)

Portanto, o crescimento da arvore de decisao se da por sucessivas divisdes até que
nao haja mais possibilidade de decréscimo significante no grau de impureza por meio de
uma divisao s. Quando isto ocorre, o n6 t nao é mais dividido, sendo automaticamente
transformado em um né terminal. A classe w; associada ao né terminal ¢ é aquela que

maximiza a probabilidade condicional p(w; | t).

3.6.3 Maquinas de Vetores de Suporte

Uma maquina de vetores de suporte ou Support Vector Machine - SV M, de uma forma

simplificada, é um método de aprendizagem de maquina que dado um vetor de entrada,
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o algoritmo tenta classifica-lo em uma das categorias ou classes existentes em nosso pro-
blema. Para que uma maquina de vetores de suporte seja eficaz, primeiramente é neces-
sario utilizar um conjunto de dados de entrada e de saida de treinamento para construir
o modelo de maquina de vetores de suporte que pode ser utilizado para predicao de novos
dados.

Uma méquina de vetores de suporte desenvolve esse modelo tomando as entradas
de treinamento, mapeando elas no espago multidimensional e utilizando regressao para
encontrar um hiperplano 6timo, ou seja, esse hiperplano é uma superficie em espaco de n
dimensoes que separa em classes o conjunto de dados de entrada. Uma vez que a maquina
de vetores de suporte tenha sido treinada, ela é capaz de avaliar quaisquer novas entradas
em relagdo ao hiperplano divisor e classifica-las entre as classes existentes.

De uma forma intuitiva pode-se dizer que uma maquina de vetores de suporte é es-
sencialmente uma maquina de entrada/saida, ou seja, dada uma entrada e, com base no
modelo desenvolvido através do treinamento, ela devolverd uma saida, que corresponde
ao respectivo vetor de atributos ou vetor de entrada. O niimero de entradas para qualquer
maquina de vetores de suporte especificada, teoricamente, varia de um a infinito enume-
ravel. Entretanto, em termos praticos, a capacidade computacional limita a quantidade
de entradas que pode ser utilizada, (ALEEM; CAPRETZ; AHMED, 2015).

Para a solugao desse problema foi aplicado o e-Support Vector Regression (e-SVR) de
modo a aproximar a funcao que governa o teor de minério no subsolo da regiao avaliada.
Este método objetiva aprender uma funcao do tipo: f(x), a qual desvia ao maximo e
da funcao objetivo, para todos os dados de treinamento, e isto é feito da forma mais
plana possivel, ou seja, nao é permitido erros de ordem maior que €. Esta formulagao é
importante se nés queremos limitar o teor de minério através do € na predigdo do recurso
mineral.

SVR sao, essencialmente algoritmos de treinamento lineares, baseados no conceito
de maxima margem, o que o torna um algoritmo mais robusto para o uso de calculo nao
lineares é a sua fun¢ao Kernel, dada por ¢(x;), cuja formulagao principal esta representada

pela equagao a seguir:

f(x) = who(x) + b, (3.15)

onde ¢(x;) representa a transformacdo ou mapeamento ¢ : X — F do espaco de en-
trada X em um espaco de caracteristica F. Tal transformacao permite o linear e-SVR ser
empregado para o comportamento de dados nao lineares.

O nivelamento de f(x) é governado pela norma ||w||?> = wl'w. A otimizagdo de f(x)

¢ um problema convexo como a seguir:
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minimize 2 |w]|? (3.16)

i — wlo(x;) < e, 1=1,...,n
subject to Y o(xi) <
wlio(x)+b—y; <e i=1,...,n

Tal procedimento assume que f(x) existe para todas as instancias x; com € de precisao.
Frequentemente, essa restricao nao é rigorosamente atendida, visto que sao permitidos
erros a fim de se obter uma solugao, (BENNETT; MANGASARIAN, 1992), (CORTES; VAPNIK,
1995). Tais erros sao representados pelas variaveis de folga £, £*, as quais sao introduzidas
para lidar com o potencial nao factivel das restri¢coes. Portanto, a equacao 3.17 pode ser

reescrita como:

minimize Hwl* + C X (& + &) (3.17)
y—wlg(x) <e+&, i=1,...,n

subject to (wlp(x)+b—y<e+&, i=1,...,n
i, & =0,

Onde a restricao de caixa C' > 0 denota o balango entre o nivelamento de f e os erros

maiores do que € que sao permitidos. Tal restricao ajuda a previnir o overfitting.

3.6.4 £ Vizinhos mais Préximos - £k — NN

O método k-Nearest Neighbor - KNN foi aplicado a fim de descobrir alguma semelhanga
com o método classico, uma vez que este estima o rétulo ou variavel alvo que em nosso
caso € representado pelo teor do minério de interesse, por meio de seus vizinhos mais
proximos. Este é um método nao-paramétrico, que é usado tanto para classificacao quanto
para regressao. Em ambos os casos, as entradas consistem nos exemplos de treinamento
k mais proximos do conjunto das variaveis alvo. A estimativa que foi realizada com o uso

desse método é dada pelo pseudocddigo mostrado seguir:

Algoritmo 1: k - Vizinho mais Proximos

1: Prepare o conjunto de entrada e saida.

2: Informe o valor de k.

3: Calcular a distancia euclidiana para todas as amostras.

4: Determinar o conjunto dos k vizinhos cujas distancias sejam mais préoximas da
variavel alvo.

5: O rotulo com o maior nimero de representantes, no conjunto de vizinhos mais
proximos, sera o escolhido.
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3.7 APRENDIZADO DE COMITE

As técnicas de comité sao técnicas que criam miltiplos modelos e depois os combinam
para produzir resultados melhores (SEWELL, 2008). No aprendizado supervisionado, a
simplicidade computacional é obtida distribuindo a tarefa de aprendizado entre varios
especialistas, que, por sua vez, dividem o conjunto de entrada em um conjunto de su-
bespagos. Essa combinagao forma o que é chamado de aprendizado de comité ou método
ensemble. Essa metodologia funde o conhecimento adquirido por especialistas para chegar
a uma decisao global que, na maioria das vezes, é superior aquela alcancavel por qualquer

um deles agindo sozinho. Segue uma ilustracao dada pela figura 5.

yi(n)

Especialista - 1

yafn)

Especialista - 2 |
ys(n) Saida

Especialista - 3 > . . .
Entrada Combinador ) Yn)

X(n)

vifn)

Especialista - k

Figura 5 — Diagrama de bloco de uma maquina de comité

3.8 METODOS ENSEMBLE

Os métodos ensemble sdo algoritmos de aprendizado de maquina que constroem um con-
junto de classificadores ou regressores, que é o nosso caso, e depois classifica um novo vetor
de entrada tomando o voto ponderado das predigoes. A condi¢ao necessaria e suficiente
para um conjunto de classificadores ou regressores ser mais preciso do que qualquer um
dos seus membros individuais é o fato de que o conjunto de classificadores é represen-
tado por uma combinacao desses classificadores, o que gera um resultado mais preciso
(HANSEN; SALAMON, 1990).

Um algoritmo de aprendizado de maquina pode ser visto como um ente matematico
que tenta buscar um espaco H de hipoteses para identificar a melhor hipotese no espaco
de solugao do problema. O problema estatistico surge quando a quantidade de dados de
treinamento disponivel é pequena, comparada a dimensao do espago de hipdéteses. Em

nao existindo a abundancia de dados disponiveis, o algoritmo de aprendizado de maquina
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pode encontrar muitas hipoteses diferentes em H que gerarao diversos resultados sobre
o conjunto de treinamento. Ao construir um conjunto de classificadores ou regressores
provenientes das diversas hipdteses geradas o algoritmo ensemble pondera esses classifi-
cadores de forma a reduzir o risco de escolher um classificador errado. A figura 6 descreve
essa situagao. A curva externa representa o espago de hipoteses H, a curva interna repre-
senta o conjunto de hipoteses que gerara uma boa acuracia nos dados de treinamento, a
funcao f é a nossa hipotese verdadeira, e através da ilustragdo vemos que ao ponderar
os classificadores hy, ho e hy podemos obter uma boa aproximacgao para o valor real f.
Portanto, do ponto de vista estatistico a aplicacdo do método ensemble representa uma

maior vantagem se comparado ao tratamento dos dados mediante apenas um regressor.

H

Figura 6 — Representagao Estatistica do Ensemble

A grande parte dos algoritmos de aprendizado de maquina operam mediante algum
tipo de busca local, e isto pode gerar a solu¢ao de um problema mediante um 6timo local.
Esses métodos tem como base a aplicacao do algoritmo gradiente descendente para mini-
mizar a funcdo mediante os dados de treinamento; por outro lado existem os algoritmos
baseados em arvores de decisao onde estes empregam uma regra de particao gulosa para
realizar o crescimento da arvore. Portanto, a combinac¢do dessas duas particularidades
supracitadas dos algoritmos de aprendizado de maquina geram uma forca maior no que
diz respeito a forma de busca do método ensemble, pois podemos construir um conjunto

de maquinas de aprendizado iniciando a busca local em diferentes pontos de partida, com
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isto obteremos uma boa aproximacao para a funcao f desconhecida o que fica um pouco
dificil de se obter mediante o aplicagao de apenas um regressor. Esta ideia é mostrada na

figura 7.

H

Figura 7 — Representagdo Computacional do Ensemble

Um outra caracteristica do método ensemble resulta da sua possibilidade de repre-
sentar uma fun¢ao que nao esta definida no espaco total de hipoteses H. Esta situagao é
uma situacao que pode ser enfrentada em muitos problemas da vida real, uma vez que,
nem sempre ¢ possivel estabelecer um espago solucao para o problema em analise. Para
vencer essa dificuldade o método ensenble pode, através das hipéteses obtidas do espago
H, extender esse espaco representativo de funcgoes de forma a definir a fungao desejada f

(DIETTERICH, 2000). Isto pode ser representado intuitivamente mediante a figura 8.
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H

Figura 8 — Representagdo Computacional do Ensemble

Como ¢é visto, os modelos ensemble apresentam melhor desempenho uma vez que
trabalham juntos para melhorar o resultado final, e com base nisso foram aplicados alguns
modelos que, com mais propriedade, conseguem representar melhor o comportamento da

distribuicao de minério no subsolo.

3.8.1 Meétodo AdaBoost

O primeiro passo na operacao desse algoritmo é a particdo no treinamento dos dados.

Nesta fase, a entrada para o AdaBoost (ABR) é um conjunto de exemplos na forma

S = (:E17 yl): (1’2, 92)7 (XY (xma ym) onde:
1. Cada z; representa um vetor do sistema de atributos.
2. Para o sistema analisado, cada y; representa a label associada com o x;.

3. O nimero total de exemplos de treinamento é igual a m.

O algoritmo trabalha como mostrado do diagrama da figura 9. Um regressor do tipo
AdaBoost é um meta-estimador que comeca adaptando um regressor sobre o conjunto
de dados original e depois ajusta copias adicionais do regressor sobre o mesmo banco
de dados, onde os pesos das instancias sao ajustados de acordo com a predicao atual
(DRUCKER, 1997). Para este caso especifico foi utilizado o algoritmo AdaBoost.R2.
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Conjunto inicial
de Treinamento

Normalizagio
inicial

Distribuigio de

probabilidade atribuida [ D, ] [ D,
aos exemplos de _

treinamento na iteragio T

=) -
h,

Figura 9 — Representacao grafica do AdaBoost
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3.8.2 Gradiente Boosting

O Gradient Boosting, ou aumento de gradiente (GBR) é um aprimoramento da técnica
boosting, esta tecnica tem como objetivo principal reduzir i viés e a variancia do modelo
final (BREIMAN, 1996). Esta metodologia lida com qualquer fungao de custo diferencidvel.
Esse é um procedimento preciso e efetivo que pode ser usado tanto para problemas de

regressao quanto de classificagdo. Algumas vantagens deste método sao:

1. Manuseio mais natural com dados de diferentes naturezas, (i.e. atributo ou carac-

teristica heterogénea).
2. Acentuado poder preditivo.

3. Robustez concernente aos outliers no espaco de saida, por meio de fungoes de custo
mais representativas, (FRIEDMAN, 2001).

Portanto, este modelo baseia-se na diminui¢do sucessiva da funcao custo, por meio
do gradiente descendente. Para entender melhor como funciona, vamos considerar a sua

formulacao matemética como a seguir:

F(x) = Zl Yl () (3.18)

Onde h,,(z) sao as fungoes bésicas que sao geralmente chamadas de aprendizes fracos
no contexto da técnica boosting. O Gradiente Boosting usa arvores de decisao de tamanho
fixo como aprendizes fracos, ou seja, as arvores de decisao possuem varias habilidades que
as tornam valiosas para o aprimoramento, gerando uma maior capacidade de manipular

dados do tipo misto e também a capacidade de modelar fun¢bes complexas. Assim, é um
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tipo de modelo aditivo, isto é, ele constréi o modelo aditivo em um estagio progressivo,

da seguinte forma:

Fo(x) = Frpo1(x) + Ymho () (3.19)

Portanto, em cada estagio a arvore de decisao h,,(x) é escolhida para minimizar o fungao

de custo L dado o modelo atual F,,_; e seu ajustamento F,, 1(z;), tais como:

Fo(z) = Fh1(x) + argm}g’n Zn: L(y;, Frno1(zi) + h(x)) (3.20)

=1
3.8.3 Florestas Aleatérias

Em Random Forest Regressor, ou regressor de floresta aleatéria (RFR), cada arvore do
conjunto de arvores é construida a partir de uma amostra sorteada com reposicao, ou seja,
uma amostragem do tipo bootstrap, dentro do conjunto de treinamento (BREIMAN, 2001).
Além disso, ao dividir um né durante a construcao da arvore, a divisao escolhida nao é mais
a melhor divisao entre todos os conjuntos de atributos ou caracteristicas. Em vez disso, a
divisao escolhida ¢ a melhor divisdo entre um subconjunto aleatério dos atributos. Como
resultado dessa aleatoriedade, o viés da floresta geralmente aumenta ligeiramente (com
relacdo ao viés de uma unica arvore nao aleatéria), mas, devido a média, sua varidncia
também diminui, geralmente mais do que compensando o aumento do viés, dai resultando
um modelo global melhor. Este método é, basicamente, um conjunto de CART"s, uma
vez que cria m arvores que usa o voto majoritario para classificacao e a média para a
regressao dos resultados, respectivamente. Assim, a Figura 10 apresenta um arranjo de

uma floresta aleatoria.
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Conjunto de Dados

ART 1-%, CART I-x, CART N-x,

n —
i=1 Xj

n
-

-~

n
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Figura 10 — Representacao grafica do Florestas Aleatérias

Portanto, o algoritmo floresta aleatérias, basicamente, constitui uma combinacao de
CART, uma vez que cada um deles realiza uma representacdo do conjunto de dados
randomizado, o que permite avaliar o comportamento do subsolo a partir de diferentes
pontos de vista. Isto configura-se uma aplicacao bastante adequada para a estimativa
de minério porque este método pode aprender diversas caracteristicas do subsolo por
diferentes perpectivas.

Essa forma de aprendizado se configura como uma forma adequada para o estudo em
estimativa de recursos minerais porque esse método de AM minimiza a varidncia do erro
a cada iteragao, ou seja, em cada particao do banco de dados ele encontra o conjunto
de dados cuja a variancia entre eles é minima. E isso se deve a seguinte equacao de

treinamento de dados:

ol |S|2ZZ (WZZ ErE D IDIEL ) (3.21)

1€S8 JES 1E€8¢ JESt SEFNVISER

Onde S ¢é o conjunto de particao em andlise e Sy e Sy sao o conjunto de amostras
para os quais o teste de particio é verdadeiro (true) ou falso (false) respectivamente.
Essa equacgao pode ser interpretada como uma medida de similaridade entre os teores
circunvizinhos o que se mostra como uma propriedade muito importante para analise de

dados espagados.
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3.8.4 Arvores Extra-Aleatérias

Este método, Extremely Randomized Regressor, ou regressor extremamente randomizado
(ERR), consiste, essencialmente, em randomizar fortemente ambos os atributos e a escolha
de ponto de corte ao dividir um no6 de arvore. Ele constréi arvores totalmente aleatérias
cujas estruturas sao independentes dos valores de saida da amostra de aprendizagem.
A forga da randomizagao pode ser ajustada as especificidades do problema pela escolha
apropriada de um parametro. Como em florestas aleatérias, um subconjunto aleatoério de
atributos é usado, mas em vez de procurar os limites mais discriminativos, os limites sao
desenhados aleatoriamente para cada atributo e o melhor desses limites gerados aleatori-
amente ¢ selecionado como a regra de divisao. Isso geralmente permite reduzir um pouco
mais a variancia do modelo, em detrimento de um aumento ligeiramente maior do viés
(GEURTS; ERNST; WEHENKEL, 2006)

O algoritmo Extra-Trees constréi um conjunto de arvores de decisao ou regressao
nao-ajustadas de acordo com o procedimento classico de cima para baixo. Suas duas
principais diferencas com outros métodos de agrupamento baseados em arvores sao que ele
divide os nds escolhendo pontos de corte totalmente aleatorios e que usa toda a amostra
de aprendizado (em vez de uma réplica de bootstrap) para cultivar as arvores. Para
ver como funciona um Regressor de arvores extra-aleatdrias, observervemos o seguinte

pseudocodigo:
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Algoritmo 2: Pseudocédigo do Algoritmo Extra Trees

1: Construa um comité de Extra Trees(S).
Input: um conjunto de treinamento S
Output: uma arvore de comité 7 = {t1, ..., tar}.
for i=1 a M do
Gerar uma arvore: t;=Construa uma Extra Trees (S)
return T
end for
Construa uma Extra Trees (5).
Entrada: a training set S.
Saida: a tree t.
: return uma folha rotulada pela classe de frequéncia (ou média de saida na
regressao) em S
12: if |S| < nypin then
13:  todos os atributos candidatos sao constantes em S, ou
14:  a variavel de saida é constante em S
15: else
16:  Selecione K atributos, {ai, ..., ax }, sem reposicao, entre todos, ndo constante, em
S atributos candidatos;
17: Gerar K partigoes {s,..., Sk}, onde s; = Pick a random split (5, q;), Vi =
1,...,.K;
18:  Selecione uma parti¢do s. tal que Score (s., S)=max;—; g Score (s;, S);
19:  Particdo S em subconjuntos S; e S, de acordo com o teste s.;
20:  Construa t;, = Construa uma Extra Tree (5)) and ¢, =
Construa uma Extra Tree Construa uma Extra Tree (S,) from these
subset;
21:  Crie um né com a particio s, una-o t; e t, como esquerda e direita subarvores
deste no e retorne o resultado da arvore ¢.
22: end if
23: Selecione uma particao aleatéria (5, a)
24: Entrada: um conjunto de treinamento S e um atributo a.
25: Output: uma particao.
26: if o atributo a é numérico then
27:  Calcule o maximo e o minimo valor de a em S, denote respectivamente por a
.
28:  Desenhe um ponto de poda a, uniformimente em [a
29: return a parti¢do [a < a.]
30: end if
31: if o atributo a é categdrico denotado por A then
32:  Calcule Ag o subconjunto de S de valores de a que aparecem em S;
33:  Aleatériamente desenhe um subconjunto propio nao vazio A; de Ag e um
subconjunto A, de A\ Ag;
34:  return a partigdo [a € A U Ay
35: end if

= =
— O

S
min

€

s s .
min’ amax] ’
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4 ANALISE EXPERIMENTAL

O estudo experimental estd fundamentado na andlise do comportamento estatistico dos
dados realizado juntamente com a sele¢ao de modelos de aprendizado de maquina. Esta
abordagem foi estabelecida de forma que o todos os experimentos, com cada uma das
metodologias aplicadas, pudessem gerar os diversos modelos geologicos de teores com o

maximo perfeicao.

4.1 AMBIENTE COMPUTACIONAL

Todos os codigos foram implementados na linguagem de programagao Python utilizando-
se da plataforma de implementacao Jupyter, a qual possui uma ampla gama de bibliotecas

para a elaboracao de codigos utilizando os algoritmos de aprendizado de maquina.

4.2 BANCO DE DADOS

Usamos trés conjuntos de dados de operagoes de mineracao para validar nosso método.
Cada conjunto de dados é composto por trés atributos e um rétulo. O rétulo, alvo ou
label significa nosso teor de minério, ou seja, representa a variavel que é nosso objeto de
inferéncia. Os trés atributos, de cada conjunto de dados, sdo obtidos através de uma per-
furagdo georreferenciada no macigo rochoso, isto é, os atributos sao capturados definindo
um ponto georreferenciado no plano X e Y e variando a profundidade Z. A variacao da
coordenada Z nos traz as informacoes sobre a quantidade do teor de minério que esta no
subsolo e a partir dessas informagdes € extraido o corpo de prova, que contém o respectivo
teor de minério de acordo com suas profundidades. Essas profundidades sao obtidas con-
siderando o comportamento geoldgico de cada depdsito de minério. Em nossa abordagem,

analisamos um depésito de ferro Fe, um depésito de ouro Au e um depédsito de niquel
Ni.

43 SELECAO DE MODELOS

A sele¢ao de modelos é base fundamental para todos os experimentos com os algoritmnos
de aprendizado de maquina, pois ¢é através dessa selecao que é possivel encontrar a melhor
maquina de aprendizado que pode ser gerada para definir o comportamento dos dados
experimentais.

Aqui serdo apresentadas cada uma das metodologias implementadas para a resolucao

do problema de estimativas de recursos minerais.
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4.3.1 Regressao Linear, Lasso e ElasticNet

O objetivo de aplicar esses trés métodos lineares foi verificar se as instancias que explicam
o corpo de minério podem ser interpretadas por um modelo linear, ou seja, se elas podem
explicar o comportamento interno da distribuicao de teor do mineral, do corpo minerali-
zado, através de uma combinacao linear destas variaveis dadas no banco de dados. Cada
conjunto de dados foi dividido em 80% de treinamento e 20% de conjuntos de testes, a
fim de otimizar esses métodos. Esta configuracao da particdo do conjunto de dados foi
usada para todos os métodos deste trabalho. Os resultados para os métodos lineares sao

mostrados na tabela 2.

MI | Maximo de Iteragoes

T Tolerancia

Tabela 2 — Os melhores parametros do ENet e Lasso

Fe Au | Ni
MI | 100 | 100 | 100
T |[1073] 102|103

Tabela 3 — Parametros inseridos no Grid de Busca do ENet e Lasso

MI | 100 | 1000 | 10000 | 100000
T | 1073 10°*| 105 |10

Para o modelo ElasticNet e Lasso, usamos um grid de busca ou grid search de forma
a obter o melhor conjunto de parametros que pudesse representar a melhor maquina de
aprendizado para os dois modelos supracitados. Os parametros variados foram, Numero
Mdximo de Iteracoes e Tolerancia mostrados na tabela 3. Com os quais obtivemos os
respectivos resultados encontrados para £ Net e Lasso mostrados na tabela 18. De acordo
com os melhores parametros, mostrados na tabela 2, podemos ver, através do resultados,
que nao hé diferenca entre esses dois métodos citados para os trés conjuntos de dados

estudados.

4.3.2 Arvore de Regressio

Como podemos ver, através dos resultados mostrados na tabela 19, o algoritmo CART é
quase equivalente, em termos de resultados, a krigagem. Mas nao superou a teoria classica

da geoestatistica.
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MAP | Numero Minimo de Amostra para Particao

MAF | Nimero Minimo de Amostra para uma Folha
MA | Nuimero Maximo de Atributos
FPP | Minima Fracao Ponderada dos Pesos

Tabela 4 — Pardmetros inseridos no Grid de Busca do CART

MAP | 2 3 4 |5|16|7(8
MAF | 1 2 3 |4/5]6
MA | auto | sqrt | log2
FPP 0 0.5

Tabela 5 — Melhores parametros para o CART

Fe | Au | Ni
MAP | 8 3 7
MAF | 3 5 3
MA | sqrt | log2 | auto
FPP 0 0 0

4.3.3 Maquinas de Vetores de Suporte

Mesmo que represente um poderoso algoritmo para resolver uma ampla gama de proble-
mas, podemos ver, por meio dos resultados mostrados na tabela 19, que nao foi capaz de

ser melhor que a teoria classica.

C Parametro de Penalidade do Erro
D | Grau do Polinémio da Fungao Kernel
T Tolerancia

K. Funcao Kernel

Tabela 6 — Parametros inseridos no Grid de Busca do SV R
C 276 | 273 20 23 | 26
D 1 2 3 4
T | 1072|1073 1074

K. | poly | rbf | sigmoid
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Tabela 7 — Melhores parametros para o SV R

Fe | Au | Ni
C 1 64 64
D 1 1 1
T | 107* 107 | 1073
K. | rbf | rbf | rbf

4.3.4 Vizinho mais Préximo

O método KNN foi um dos melhores métodos aplicados neste trabalho, pois superou,

em todos os conjuntos de dados, o método tradicional para estimar o recurso mineral,

conforme mostrado na tabela 19.

K Numero de Vizinhos Utilizados no Calculo
A | Algoritmo Utilizado no Célculo dos Vizinhos
DF Dimensao das Folhas

P Fungdo de Peso Utilizada na Predig¢ao

Tabela 8 — Parametros inseridos no Grid de Busca do K NN

Tabela 9 — Melhores parametros para o KNN

Fe Au Ni
K 3 7 3
A auto ball tree auto
DF 30 10 20
P distance | distance | distance

4.3.5 Regressor AdaBoost

K 1 3 5 7 9 |11
13 15 17 19 |21

A auto ball tree | kd tree | brute

DF 10 20 30

P uniform | distance

Este método, apesar de trabalhar razoavelmente rapido nos trés conjuntos de dados, nao

superou os resultados obtidos pelo método da krigagem.
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TA | Taxa de Aprendizado
NE | Numero de Estimadores
Tabela 10 — Parametros inseridos no Grid de Busca do ABR
TA | 1072 | 1072 | 10~ | 10° | 10' | 10% | 103
NE 10 20 30 40 | 50
60 70 R0 90 | 100
Tabela 11 — Melhores parametros para o ABR
Fe | Au | Ni
TA | 1 | 10° ]| 103
NE | 20 | 10 | 90
4.3.6 Gradiente Boosting

O Gradient Boosting desempenhou um papel importante nos conjuntos de dados para

o Fe e o Au, mas falhou no Ni. Apesar de nao funcionar com o conjunto de dados do

Niquel, podemos ver através dos resultados, mostrados na tabela 20, que este método

conjunto funcionou perfeitamente para mapear o comportamento do Ferro e do Ouro no

subsolo.

NE Numero de Estimadores
MAP | Numero Minimo de Amostra para Particao
MAF | Nimero Minimo de Amostra para uma Folha
TA Taxa de Aprendizado
SA Sub Amostragem

Tabela 12 — Parametros inseridos no Grid de Busca do GBR

NE 50 | 60 | 70 | 80 | 90 | 100 | 110
MAP | 2 3 4 5 6 7 8
MAF 2 3 5 6

TA 01]02]03]04]0.5

SA 0110205 1
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Tabela 13 — Melhores parametros para o GBR

Fe | Au | Ni
NE 90 | 50 | 110
MAP | 3 5 5
MAF | 4 1 1
TA 03105 0.5
SA 1 1 1

4.3.7 Florestas Aleatoérias

A floresta aleatéria funcionou perfeitamente em todos os conjuntos de dados, ou seja,
reconheceu o padrao de distribuicao dos trés minerais no subsolo. De acordo com os
resultados mostrados na tabela 20, vé-se que o algoritmo de florestas aleatorias superou

o método tradicional de estimativa de recursos minerais.

NE Numero de Estimadores

MAP | Numero Minimo de Amostra para Particao

MAF | Nimero Minimo de Amostra para uma Folha
MA Numero Maximo de Atributos

Tabela 14 — Parametros inseridos no Grid de Busca do RF R

NE 50 | 60 | 70 |80 |90 | 100 | 110
MAP | 2 3 4 516 | 7 8

MAF | 1 2 3 4 | 5] 6
MA | auto | sqrt | log2

Tabela 15 — Melhores parametros para o RF'R

Fe | Au | Ni
NE 90 | 100 | 110
MAP | 2 4 2
MAF | 1 1 1
MA | auto | sqrt | log2

4.3.8 Arvores Extra-Aleatérias

Este método foi o melhor de todos os métodos aplicados para a estimativa de recursos mi-

nerais em subsolo. Este método desempenhou um papel excelente em todos os conjuntos
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de dados e teve um tempo de treinamento relativamente curto para aprender o comporta-
mento da distribui¢ao de minerais no subsolo. De acordo com os resultados, podemos ver

que seu desempenho foi satisfatoriamente melhor que todos os métodos utilizados nesta

pesquisa.
NE Numero de Estimadores

MAP | Numero Minimo de Amostra para Particao

MAF | Nimero Minimo de Amostra para uma Folha
MA Numero Maximo de Atributos

Tabela 16 — Parametros inseridos no Grid de Busca do ERR

NE 50 | 60 | 70 |80 |90 | 100 | 110
MAP | 2 3 4 516 | 7 8

MAF | 1 2 3 4 |5 ] 6
MA | auto | sqrt | log2

Tabela 17 — Melhores parametros para o FRR

Fe | Au | Ni
NE 90 50 100
MAP 2 3 2
MAF 1 1 1

MA auto | auto | auto
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

De acordo com os resultados obtidos por meio da aplicagdo dos métodos de AM: LR,
ENet e Lasso, pode-se observar que eles nao atingiram o objetivo pretendido, que era,
inicialmente, encontrar um erro de estimativa para os recursos mineriais inferior ao encon-
trado pelo método da krigagem, o que nos mostra, a principio, que esses métodos lineares

nao sao eficazes no que concerne ao astudo de estimativas de recursos minerais.

Tabela 18 — MSE e STD para as abordagens de Krig LR, Lasso e ENet

Fe Au Ni
Krig | 0.003531 | 0.000632 | 0.69987 | 0.49704 | 0.11489 | 0.029237
LR 0.004250 | 0.000502 | 0.788360 | 0.349094 | 0.219266 | 0.019958
Lasso | 0.004409 | 0.000556 | 0.787767 | 0.351129 | 0.249742 | 0.021609
ENet | 0.004409 | 0.000556 | 0.787767 | 0.351129 | 0.249742 | 0.021609
MSE STD MSE STD MSE STD

Em uma analise feita com os algoritmos CART, SVR e KNN, evidenciou-se que,
conforme os resultados expressos na tabela 19, o KNN foi o que apresentou o melhor
desempenho para os bancos de dados de ferro, ouro e niquel, em comparacao com o método

tradicional da krigagem.

Tabela 19 — MSE e STD para as abordagens de Krig, CART, SVRe KNN

Fe Au Ni
Krig 0.003531 | 0.000632 | 0.69987 | 0.49704 | 0.11489 | 0.029237
CART | 0.003546 | 0.00028 | 0.737443 | 0.244427 | 0.144253 | 0.007293
SVR | 0.003414 | 0.000376 | 0.798644 | 0.349169 | 0.210716 | 0.020379
KNN | 0.002491 | 0.000497 | 0.562367 | 0.174921 | 0.090542 | 0.004007
MSE STD MSE STD MSE STD

Os métodos de AM que apresentaram uma melhor performance na estimativa de te-
ores para os minérios de ferro, ouro e niquel foram os de comité ou conjuntos, também
chamados de ensembles.

A abordagem mais eficiente, no que se refere a estimativa de recursos minerais com
aplicagoes de metodologias ensemble, conforme tabela 20, se deu por meio da aplicacao

do Regressor Extremamente Randomizado (expressao oriunda da sigla ERR, em inglés).
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Tabela 20 — MSE e STD para as abordagens de Krig, ABR, GBR, RFR e ERR

Fe Au Ni

Krig | 0.003531 | 0.000632 | 0.69987 | 0.49704 | 0.11489 | 0.029237
ABR | 0.003604 | 0.000485 | 0.756158 | 0.325596 | 0.215055 | 0.019080
GBR | 0.002856 | 0.000435 | 0.635008 | 0.218908 | 0.158813 | 0.014804
RFR | 0.002433 | 0.000395 | 0.590905 | 0.226531 | 0.096966 | 0.008055
ERR | 0.002293 | 0.000403 | 0.541706 | 0.169246 | 0.087621 | 0.005584
MSE STD MSE STD MSE STD

5.1 REPRESENTACAO GEOLOGICA

A seguir sdo mostrados os modelos geolégicos de teores gerados por meio de todos os
métodos de regressao em AM aplicados neste trabalho cientifico, incluindo a krigagem
que se trata do método geoestatistico tradicional para a analise de estimativa de recursos

minerais.
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Figura 11 — Modelo de teores de ferro estimado pela krigagem

O modelo geolégico de teores apresentado acima mostra a distrtibuicao espacial do
minério de ferro ao longo de toda a jazida mineral. A escala vertical de cores apresenta
o nivel de pureza das respectivas regides que contém o minério de ferro. Por exemplo, se
iniciarmos um extragao mineral nas regides que estao representadas pelas cores laranja
e vermelha, encontraremos, para cada tonelada de minério extraida, um valor que pode
variar de uma quantidade de 532 a 620 kilogramas de minério de ferro, o que corres-

ponde a um percentual de 53,2% a 62,0%, respectivamente. A partir dessa observacao,
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é possivel afirmar que a distribuicao dos teores ocorre de forma gradativa dentro corpo
mineralizado, observando-se, as vezes, fortes variagoes de uma regiao para outra. Isto se
deve ao fato de o algoritmo de krigagem ordinaria apresentar uma variancia minima em
seu método de interpolagao, o que, automaticamente, gera bons resultados em analise de
dados espacgados.

No entanto, apesar do bom desempenho evidenciado pela propriedade da supracitada
variancia minima, o algoritmo de krigagem assume fungoes analiticas (ou variogramas)
muito acentuadas acerca da distribuicao espacial dos teores, bem como do comportamento
destes no subsolo. Portanto, pode-se afirmar que os variogramas acabam, de alguma forma,
comprometendo a qualidade do modelo de teores gerado pela krigagem. Em outras pala-
vras: é importante afirmar que ha uma certa imprevisibilidade na adaptagao das jazidas
minerais as hipoteses variograficas existentes na literatura, ou seja, nao é possivel definir
o comportamento da distribuicao de teores em jazidas com alta descontinuidade.

Por utilizar funcdes variogréaficas preestabelecidas, o método de krigagem, em certos
casos, impossibilita a realizacdo da estimativa de recursos minerais em virtude do com-
portamento erratico de algumas jazidas minerais. Entretanto, apesar das suas limitacoes,
o algoritmo de krigagem pode realizar estimativas de recursos minerais com certo grau
de precisao, devido a sua propriedade de variancia minima, a qual o torna um método de
grande aplicabilidade para dados espacados, ou seja, aqueles provenientes de sondagens

de jazidas minerais.
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Figura 12 — Modelo de teores de ferro estimado pela regressao linear

A figura acima representa um modelo geolégico de teores para o minério de ferro,
realizado mediante o treinamento dos dados pelo algoritmo de regressao linear. A escala
de cor vertical representa o percentual de teor (ou pureza) do minério de ferro retratado

na imagem em destaque, de acordo com o modelo de regressao linear.
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Comparando-se as figuras 11 e 12, podemos ver que ha uma diferenca bastante signi-
ficativa, no que se refere a distribuicao espacial das intensidades de teores. Isso se deve ao
fato de que o modelo de regressao linear apresenta um viés muito forte, ou seja, ele tenta
interpretar a distribuicdo de teores na jazida mineral como sendo uma reta. O mesmo
nao ocorre com a geologia das jazidas minerais. Em outras palavras, pode-se afirmar que
nao é possivel descrever um fenéomeno geolégico mineralizado por meio do método da
regressao linear, visto que o erro associado as estimativas de teores, conforme tabela 18,
aumenta em 20,4%, comparado ao método tradicional de krigagem, o que configura como

um método nao adequado para estimativas de recursos minerias.
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Figura 13 — Modelo de teores de ferro estimado pela regressao lasso

A figura 13 representa o modelo geoldgico de teores para o minério de ferro. Pode-se,
vizualizar por meio da ilustracao supracitada que o modelo geolégico de teores gerado
pelo treinamento dos dados de sondagem relacionados ao ferro, através do método de
regressao lasso, apresenta um gradiente constante para a distribuicao de teores no corpo
mineralizado. Essa constancia na representacao da disposicao de teores é motivada pela
restricao algoritmica do modelo lasso. A referida restricao algoritmica, segundo se ob-
serva no modelo matematico 3.10, torna as varidveis independentes muito insensiveis a
pequenas variacoes na analise do teor. Desta forma as varidveis explicativas as quais sao
representadas pelas coordenadas geograficas X, Y e Z nao sao relevantes o suficiente para
explicar a variacao na distribuicao espacial de minério de ferro em todo o corpo minerali-

zado. A tabela 18 mostra que esse método apontou 25% de erro a mais na estimativa de
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minério de ferro, se comparado com o método da krigagem, o que sugere nao se tratar de

um método apropriado para avaliagao de recursos minerais.
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Figura 14 — Modelo de teores de ferro estimado pela regressao EN

A figura 14 mostra o modelo geoldgico de teores para o minério de ferro com a utilizacao
da metogologia de aprendizado de maquina EN. Com base na imagem em destaque,
observa-se que o referido método apresenta as mesmas caracteristicas do Lasso. Isto se
da devido ao fator de regulalizacao dado pela restrigao retratada no modelo 3.12, o qual
é responsavel por diminuir a sensibilidade das varidveis explicativas mediante pequenas
alteragoes da variavel alvo. O resultado gerado, mediante o treinamento dos dados de
sondagem do minério de ferro, aponta um erro superior ao do método de krigagem, na
casa de 25%, (tabela 18). Portanto, assegura-se que os modelos lineares nao sao bons

representantes para a elaboragao de modelos geoldgicos de teores para minérios de ferro.
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Figura 15 — Modelo de teores de ferro estimado pelo CART

A figura 15 nos mostra o modelo geoldgico de teores para o ferro. Neste modelo a escala
de cores apresenta o percentual de pureza ditribuida ao longo de todo o corpo minera-
lizado. Este grau de pureza refer-se ao grau ou nivel ferrifero encontrado nas diferentes
regioes dadas pelas suas respectivas tonalidades de cores. Por exemplo se escolhermos
extrair minério da regiao compreedida entre azul escuro e ezul claro encontraremos as
quantidades de 358kg a 414kg respectivamente. O que corresponde a dizer que temos um
percentual de pureza da ordem de 35,8% até 41,4%. Esse método de AM apresenta ca-
racteristicas muito importantes para a avaliacdo de recursos minerais porque ele baseia-se
na construcao de uma arvore de regressao que tem por finalidade encontrar a melhor me-
dida de similaridade entre as distribui¢oes de teores ao longo do corpo mineralizado. Esta
medida de similaridade é dada pela equagao 3.21. Sendo o algoritmo de arvore de regres-
sao de natureza recursiva, esta equacao nos permite avaliar a particao que possui maior
similaridade entre teores a cada n6 de crescimento da arvore, o que gera um conjunto de
particoes otimizadas para cada uma das regioes coloridas. Porém, mesmo com essa im-
portante propriedade particional recursiva, o método C'ART nao se apresenta como um
método adequado o suficiente para se realizar estimativas de recursos minerais. Pois, se
contrapusermos as imagens 11 e 15 verificamos que existem semelhancas entre as regioes,
mas a figura 15 apresenta uma variagdo muito intensa de uma regiao para a outra se com-
parada com figura 11. Isto é devido a uma caracteristica particular do algoritmo de arvore
de regressao a qual é: a baixa capacidade que esse método possui em diminuir a variancia
do erro das diferentes regides, isto ocorre porque este modelo de AM trabalha apenas com

o treinamento de uma arvore de regressao e por esta razao nao possui baixa capacidade de
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diminuir a variancia do erro para o modelo matemético finalizado. Portanto, mesmo com
uma boa capacidade adaptativa e interpretativa para dados espacgados vemos que esse
método apresenta um ponto que nao contribue para uma estimativa melhorada da jazida
de minério de ferro como é mostrado mediante o resultado que se encontra na tabela 19
vemos que o esse método obteve um erro superior em 0,4% o que mostra que ele foi muito

préximo do obtido com a krigagem.
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Figura 16 — Modelo de teores de ferro estimado pelo SVR

A figura 16 nos mostra o modelo geol6gico de teores para o minério de ferro realizado
madiante a aplicagdo do método de aprendizado de maquina SV R. Este método de AM
apresenta caracteristicas importantes no que concerne a predicao de dados espacados de-
vido a sua capacidade de classificar conjuntos de dados que possuem caracteristicas tanto
lineares quanto nao lineares. Isto se deve ao fato desse método possuir um conjunto de
fungbes analiticas ou funcgao kernel K tabela 6 onde essas fungdes realizam tranforma-
¢oes algébricas e conseguem detectar as variagdes no padrao da variavel de busca, que em
nosso caso ¢ teor de minério. Podemos entender como o padrao da variavel de busca, neste
contexto, como sendo regides que possuem caracteristicas semelhantes no que se refere
a variabilidade de distribuicao de teor dentro do corpo mineralizado. Se analisarmos as
imagens 11 e 16 verificamos que existe uma diferenga de estimativa de teores bastante
significativa ao longo grande parte do corpo mineralizado. Contudo a sua apacidade ana-
litica em avaliar as minimas diferengas de teores dentro jazida mineral é bastante alta,
e isto é um fator importante que o torna um método bastante robusto para a analise de

dados espacados. O maior problema consiste no conjunto de hipoteses que este método
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de AM possui, entendamos como hipdéteses o conjunto de fungoes analiticas que o mé-
todo possui. Contudo, este método conseguiu um erro inferior ao método de krigagem
da ordem de 3,3%. Portanto, esse método atende ao requisito de suavidade ou varidncia
na interpretacao dos dados espagados, porém as suas hipéteses, dentro desse contexto da
estimativa de recursos minerais, nao contempla uma boa estratégia para estimativas de

recursos minerais.
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Figura 17 — Modelo de teores de ferro estimado por AdaBoost

A figura 17 apresenta o modelo de estimativa de teores com a utilizagao do método de
AM AdaBoost. Ao visualizarmos as imagens 17 e 11 podemos observar que existem dife-
rengas preditorias, ou seja, de estimativas entre as regides do corpo mineralizado. Apesar
desse algoritmo trabalhar com um conjunto de regressores e combiné-los de forma a obter
uma menor variancia para o erro de estimativa, ele apresenta caracteristicas que o tornam
com um viés menos flexivel. Essas caracteristicas remontam o conceito da incapacidade
de fungoes analiticas descreverem, com maior precisao, o comportamento da distribuicao
espacial de teores em uma jazida mineral. Pois, isto acontece com esse método porque ele
usa para o treinamento da maquina de aprendizado trés fungoes analiticas que sao: linear,
quadratica e exponencial. Com isto podemos observar que existe uma semelhanga entre o
método de krigagem o método de AM AdaBoost porém a principal diferenca entre os dois
esta no quesito de combinacgao de regressores o que nao acontege com a krigagem. Vemos,
através dos resultados mostrados na tabela 20 que esse método consegue até interpretar
de forma satisfatoria a distribuicao de teores ao longo da jazida, ao apresentar um erro
superior de 2% apenas se comparado ao método de krigagem. A sua falha é exatamente

no quesito de treinamento dos dados espagados, o que nos mostra de uma forma clara que
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o comportamento anémalo de uma jazida muitas vezes nao da para ser interpretado por

meio de modelos analiticos de func¢oes matemaéticas.
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Figura 18 — Modelo de teores de ferro estimado por gradiente boosting

A figura 18 nos mostra modelo de teores gerado por meio da aplicagdo do algoritmo
de AM Gradient Boosting. Se contrastarmos as figuras 18 com 11 veremos que existem
semelhancas nas configuragoes de cores ao longo do corpo mineralizado. Este método,
mesmo tendo caracteristicas de treinamento parecidas com o AdaBoost, se mostra mais
eficiente para a avaliagdo de dados espagados. Isto se deve a forma de treinamento desse
algoritmo visto que ele utiliza o método de gradiente descendente para conseguir encontrar
os modelos otimizados, ou seja, encontrar o conjunto de regressores que melhor definem o
comportamento do fenomeno estudado, que neste caso especifico representa a distribuicao
de teores ao longo de uma jazida de minério de ferro. Através da tabela 20 vemos que esse
método obteve um erro inferior ao da krigagem da ordem de 19% o que se mostrou bastante
eficiente para os estudos de estimativas de recursos. Mas esta forma de treinamento ainda
que se mostre adequada para o estudo de estimativa de recursos minerais, ela apresenta
um problema que esta na dificuldade de o gradiente descendente encontrar o 6timo global
para cada uma das hipotese ou regressores. Portanto, ainda que seja um método viavel

para a analise de recursos minerais ele falha nesse quesito do gradiente descendente.
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Figura 19 — Modelo de teores de ferro estimado por florestas aleatérias

A figura 19 mostra o modelo geolégico de teores para o minério de ferro realizado com
a utilizacdo do método de AM florestas aleatérias ou simplesmente chamado de random
forest. Ao compararmos as figuras 11 com a figura 19 verificamos que existem algumas
diferencas no que concerne a distribuicao espacial de teores no corpo mineralizado. Porém,
observamos também que ha uma semelhanca muito forte na localizagao do grau méaximo
de teor do minério de ferro, porque as duas imagens apontam que o grau maximo de teor
¢ encontrado na mesma regiao para os dois modelos, em outras palavras podemos dizer
que as duas metodologias possuem algo em comum e este algo em comum é a capacidade
que os algoritmos de krigagem e floresta aleatérias possuem de diminuir a variancia do
erro na estimativa de dados espacados. Porém, uma vantagem bastante significativa que
o método floresta aleatdrias apresenta sobre o método da krigagem é o fato dele nao fazer
nenhuma hipdtese acerca da distribuicao espacial dos dados, ou seja, ele ndo condiciona
o treinamento a nenhuma funcao analitica, o que se mostra como um método muito bom
para a anélise de estimativa de recursos minerais e isto é fefletido nos resultados mostrados
na tabela 20 onde foi obtido um erro inferior ao da krigagem da ordem de 31%. O sucesso
do método florestas aleatorias se dd exatamente porque ele consegue combinar os diversos
regressores, que neste caso ¢ um conjunto de arvores de regressao, com a sua capacidade
de otimizar as parti¢oes de conjuntos de dados para cada né mediante a aquacao 3.21.
Portanto, esse método nos fornece um novo olhar ou olhar melhorado no campo de analise
de recursos minerais visto que ele se aprensenta como uma técnica bastante robusta para

o estudo de dados espacados.
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Figura 20 — Modelo de teores de ferro estimado por florestas extra aleatorias

A figura 20 mostra o modelo geolégico de teores para o minério de ferro realizado com
a aplicacao do método de AM florestas extra aleatorias, o qual é simplesmente chamado
de Extra Trees. Fazendo-se uma andalise comparativa das imagens 11 e 20 observamos
algumas variacoes para a distribuicao de teores ao longo do corpo mineralizado. Contudo,
se contrapusermos as imagens geradas pelos métodos de krigagem, florestas aleatérias e
florestas extra aleatérias 11, 19 e 20 respectivamente, observaremos que existe o mesmo
ponto comum que ¢é a semelhanca de localizagdo de regiao que contém o maior teor de
minério. Isto se confirma pela propriedade de minimizacao da variancia do erro que ocorre
nos trés métodos supracitados.

O método florestas extra aleatérias apresenta uma caracteristica que o torna um mé-
todo ainda melhor que o de florestas aleatorias, essa caracteristica é a sua forma de
treinamanto dos dados, pois esta metodologia de AM trata cada conjunto de dados para
treinamento de uma forma completamemte aleatéria o que fornece uma flexibilidade ainda
mais alta para a maquina de aprendizado finalizada ou modelo de estimativa final. Esta
propriedade faz com que esse método seja capaz de trabalhar com jazidas com uma alta
descontinuidade ou erréticas. Isto é confirmado mediante a diminuicao do erro em 35%
se comparado com o método tradicional. Portanto este método é perfeitamente aplicavel

para a analise de recursos minerais sejam eles continuos ou descontinuos.
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Figura 21 — Modelo de teores de ferro estimado por vizinho mais préximo

A figura 21 mostra o modelo geolégico de teores para o minério de ferro obtido medi-
ente a aplicacdo do método de AM K NN o qual é mais conhecido como os K vizinhos
mais proximos. O K NN é um método relativamente simples onde cada ponto é estimado
em termos dos teores dos pontos mais proximos ou vizinhos mais préximos. Conparando-se
a imagen 11 com a imagem 21 vemos que ha regioes semelhantes ao longo do corpo mine-
ralizado. O fato de um algoritmo relativamente simples apresentar um erro de estimativa
menor que o encontrado no método tradicional de krigagem esta no fato de utilizarmos
varios algoritmos para o calculo do vizinho mais préximo, pois no treinamento dessa ma-
quina de aprendizado vemos que o algoritmo auto se mostrou melhor para mapear os
dados de ferro e niquel ao passo que o ball tree foi mais bem aplicado para o ouro, como
mostrado na tabela 9. Portanto, observa-se que existe uma forte correlagdo espacial entre
os teores de minério de ferro e esta correlacao é tanto mais intensa quanto mais préximo
um vizinho esta do outro. Esse método apresentou uma diminuicao no erro de estimativa
da ordem de 29%. Configurando-se como uma alternativa aceitdavel para estimativa de
recursos minerais.

Partindo da premissa de que existe uma forte correlacao espacial entre a distribuicao
de teores dentro de um corpo mineralizado, fica claro que para realizar uma estimativa
mais precisa devemos nos concentrar em um método que atenda esse quesito de correlaci-
onalidade entre os dados sem considerar hipéteses fortes sobre a jazida mineral. Portanto,
esse método de AM serve como um referencial para avaliar caracteristicas semelhantes em

outros métodos de AM para aplicacdo em estimativa de recursos minerais.
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Figura 22 — Modelo de teores de ouro estimado pela krigagem

O modelo geoldgico de teores apresentado acima apresenta a distrtibuicao espacial do
minério de ouro ao longo de toda a jazida mineral. A escala vertical de cores apresenta
o nivel de pureza das respectivas regides que contém o minério de ouro. Esta escala de
cores refere-se ao valor em partes por milhao de minério de ouro a qual também pode ser
representada como ppm de Au. Isto quer dizer que se iniciarmos um extragado mineral nas
regioes que estao representadas pelas cores azul claro até o laranja claro encontraremos,
para cada tonelada de minério extraida, um valor que pode variar de uma quantidade
de 4,24 a 12,7 gramas de ouro. Vé-se através do modelo de teores do ouro, gerado pelo
método da krigagem, apresentado na figura 22 que a sua distribuicao ocorre de uma forma
bastante uniforme, exceto por duas regioes onde ha uma concentracdo mais significativa
do mineral ouro possuindo tonalidades verde e amarelo na regiao mais centralizada da
parte superior da figura e um tom azul claro tendendo para verde no canto superior direito

da imagem.
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Figura 23 — Modelo de teores de ouro estimado pela regressao linear

A figura 23 representa um modelo geoldgico de teores para o minério de ouro, sendo
esse modelo realizado mediante o treinamento dos dados pelo algoritmo de regressao
linear. A escala de cor vertical representa o ppm de Au ou pureza do minério de ouro
encontrado nessa jazida por meio do modelo de regressao linear. Comparando-se a figura
22 com a figura 23 podemos ver que ha uma diferenca bastante significativa, no que
se refere a distribuicdo espacial das intensidades de teores de ouro ao longo do corpo
mineralizado. Isto se deve ao fato de que as hipétese do modelo de regressao linear busca
definir a predi¢ao de teores por meio de uma funcao linear. O que nao corresponde com
a realidade das jazidas minerais, visto que o comportamento da distribuicao espacial dos
teores de ouro em uma jazida é bastante descontinuo, o que impossibilita ainda mais
encontrar um modelo de linear que seja capaz de predizer com precisao a distribuicao
teores. Isto se confirma através do resultado obtido para o erro da estimativa o qual
foi superior ao da krigagem em 13%. Portanto, vé-se que nao é possivel descrever um
fenomeno geoldgico mineralizado por meio do método da regressao linear, visto que o
erro associado a estimativa ¢é significativamente maior que o encontrado para o método

tradicional de krigagem.
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Figura 24 — Modelo de teores de ouro estimado pela regressao lasso

A figura 24 representa o modelo geoldgico de teores para o minério de ouro. Ao vizu-
alizarmos a imagem, gerada pelo treinamento dos dados de ferro por meio do método de
regressao lasso, vemos que existe um gradiente constante para a distribuicao de teores
do corpo mineralizado. Essa constancia na representatividade da distribuicao de teores é
motivada pela restricao algoritmica do modelo lasso, a qual pode ser chamada como o
fator de regularizacao, o qual é representado pela restricao do modelo 3.10. Esta restri¢ao
faz com que o modelo matematico se torne insenssivel a pequenas variacoes na variavel
dependente, que neste caso é o teor de minério ouro. Desta forma as variaveis explicativas
as quais sao representadas pelas coordenadas geograficas X, Y e Z nao sao relevantes o
suficiente para explicar a variagao na distribuicao espacial do minério de ouro em todo
o corpo mineralizado o que se confirma mediante o aumento do erro de estimativa em
12,5%. Essa restricao faz com que a aplicacio desse método se torne ainda mais dificil de
prever o comportamento espacial de teores ouro, visto que os veios de minério de ouro
apresentam bastante descontiuidade o que também pode ser visto na figura acima quando

observamos uma regiao isolada, aproximadamente, no meio do corpo mineralizado.
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Figura 25 — Modelo de teores de ouro estimado pela regressao EN

A figura 25 mostra o modelo geolégico de teores para o minério de ouro com a utilizacao
da metogologia de aprendizado de maquina E'N. Observa-ser que o método N apresenta
as mesmas caracteristicas do Lasso, isto é devido ao fator de regulalizacdo dado pela
restricdo do modelo 3.12. A qual é responséavel por diminuir a sensibilidade das varidveis
explivativas mediante pequenas alteragoes da variavel explicada, alvo ou dependente. O
erro para este método foi superior em 12,5%. Mais uma vez vé-se que os modelos lineares

nao sao se apresentam como bons estimadores de recursos minerais.
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Figura 26 — Modelo de teores de Ouro estimado pelo CART

A figura 26 nos mostra o modelo geolégico de teores para o ouro. A escala de cores



80

apresenta o ppm de Au ou grau de pureza ditribuida ao longo de todo o corpo minera-
lizado. Este grau de pureza refer-se ao grau ou nivel aurigero encontrado nas diferentes
regioes dadas pelas suas respectivas tonalidades de cores. Por exemplo se escolhermos
extrair minério da regiao compreedida entre verde claro e laranja claro encontraremos
as quantidades de 7,17 a 10,7 gramas de ouro para cada tonelada extraida do minério
respectivamente. Tendo como base treinamento a medida de similaridade, a qual é dada
pela equagao 3.21, fica claro ao observarmos as imagens 11 e 26 que existem semelhancas
significativas para a distribuicdo de teores de ouro para o corpo mineralizado. Porém, o
método CART nao se mostrou como um método adequado o suficiente para se realizar
estimativas em minério de ouro. Isto é mostrado na tabela 19 onde vemos que o modelo
gerou um erro de 5% o qual é ligeiramente superior se compararmos com o obtido com a
krigagem. Isto é devido a uma caracteristica particular do algoritmo de arvore de regres-
sao a qual é representada pela baixa capacidade que esse método possui em diminuir a
variancia do erro das diferentes regioes, isto ocorre porque este modelo de AM trabalha
apenas com o treinamento de uma arvore de regressao e por esta razao nao possui a ca-
pacidade de diminuir a varidncia do erro para o modelo matematico finalizado. Portanto,
mesmo com uma boa capacidade adaptativa e interpretativa para dados espacados vemos
que esse método apresenta um ponto que nao contribue para uma estimativa melhorada

da jazida de minério de ouro.

2.92

2.01

108
as
North
p s

0.172

Scale I :939.509
] |
0 1/4 1/2 3/4 1

-0.743

Figura 27 — Modelo de teores de ouro estimado pelo SVR

A figura 27 nos mostra o modelo geolégico de teores para o minério de ouro realizado
madiante a aplicacdo do método de aprendizado de maquina SV R. Ao analisarmos as
imagens 11 e 27 verificamos que existem varias diferencas de estimativa de teores bastante
significativas ao longo grande parte do corpo mineralizado. Pois vemos que grande parte
da regiao mineralizada é representada por uma coloracao azul clara tentendo para um

verde claro, o que difere bastante se comparada ao modelo gerado pela krigarem. Este
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método de AM apesar de ser bastante robusto do ponto de vista de reconhecimento de
padroes, fica claro que ele nao consegue representar com muita eficacia a distribuicao
espacial dos teores de ouro ao longo dessa jazida. Isto mais uma vez esta associado ao fato
desse método possuir um conjunto de fung¢odes analiticas ou fungao kernel K 77 onde essas
fungoes nao conseguem descrever o comportamento de natureza aleatéria da distribuicao
do minério de ouro. Entende-se como o padrao da variavel de busca, neste contexto,
as regides que possuem caracteristicas semelhantes no que se refere a variabilidade de
distribuicao de teor de ouro dentro do corpo mineralizado. Contudo a sua apacidade
analitica em avaliar as minimas diferencas de teores dentro jazida mineral é bastante alta,
e isto é um fator importante que o torna um método bastante aceitavel para a analise de
dados espacados. O maior problema consiste no conjunto de hipoteses que este método
de AM possui, entendamos como hipdteses o conjunto de fungoes analiticas que o método
possui. Portanto, apesar desse método atender ao requisito de suavidade na interpretacao
dos dados espagados, fica claro que as suas hipoteses avaliadas dentro desse contexto
da estimativa de recursos minerais nao contempla uma boa estimativa para a jazida de
minério de ferro. Onde pode ser comprovada mediante os resultados mostrados na tabela
19. Vemos que esse método de AM apresentou um diferencial de erro da ordem de 14%
a mais do que o obtido com a krigagem, o que se mostra um pouco inferior ao método

tradicional.
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Figura 28 — Modelo de teores de ouro estimado por AdaBoost

A figura 28 apresenta o modelo de estimativa de teores com a utilizacao do método
de AM AdaBoost. Ao visualizarmos as imagens 28 e 22 podemos observar que existem
diferencas preditorias significativas entre as pequenas regides que contém variagoes mais

acentuadas no teor de ouro. O método AdaBoost praticamente interpretou toda a regiao
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mineralizada com ouro como sendo um azul tendendo para escuro, o que nos mostra uma
invariabilidade na distribuicao de teores. Esta invariabilidade de teores ao longo do corpo
até certo ponto é significativa, mas ao sobrepormos as imagens vemos que existem duas
regioes com uma concentracao maior de ouro as quais nao foram detectadas esse método
de AM. Apesar desse algoritmo trabalhar com um conjunto de regressores e combiné-los de
forma a obter uma menor variancia para o erro de estimativa, ele apresenta caracteristicas
que o tornam com um viés menos flexivel. Essas caracteristicas referem-se ao conceito da
incapacidade de fun¢oes analiticas descreverem, com maior precisao, o comportamento da
distribuicao espacial de teores em uma jazida mineral. Pois, isto acontece com esse método
porque ele usa para o treinamento da maquina de aprendizado trés funcoes analiticas
que sao: linear, quadratica e exponencial. Com isto podemos observar que existe uma
semelhanca entre o método de krigagem e o método de AM AdaBoost, pois os dois se
utilizam de fungoes analiticas para o treinamento dos dados. Porém a principal diferenca
entre os dois estd no quesito de combinagdo de regressores o que nao acontege com a
krigagem. Vemos, através dos resultados mostrados na tabela 20.

Portanto, vé-se que é possivel avaliar recursos minerais por meio do AdaBoost e até
interpretar de forma satisfatéria a distribuicao de teores ao longo da jazida, mas ele falha
exatamente no quesito de treinamento dos dados espagados, o que nos mostra de uma
forma clara que o comportamento anémalo de uma jazida muitas vezes nao da para ser

interpretado por meio de modelos analiticos de fung¢oes matematicas.
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Figura 29 — Modelo de teores de ouro estimado por gradiente boosting

A figura 29 nos mostra modelo de teor gerado por meio da aplicagao do algoritmo de
AM Gradient Boosting. Se contrastarmos as figuras 29 com 22 veremos que existe uma

predominancia da cor azul escura ao longo do corpo mineralizado. Isto se deve a forma de
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treinamento desse algoritmo visto que ele utiliza o método de gradiente descendente para
conseguir encontrar os modelos otimizados, ou seja, encontrar o conjunto de regressores
que melhor definem o comportamento do fenémeno estudado, que neste caso especifico
representa a distribuicdo de teores ao longo de uma jazida de minério de ouro. Este
método, mesmo tendo caracteristicas de treinamento parecidas com o AdaBoost, se mostra
mais eficiente para a avaliacao de dados espagados, como mostra os resultados da tabela
20 da qual podemos extrair que esse método teve um diferencial de erro da ordem de 10%
a mais que o método treadicional. De toda forma a metodologia de treinamento desse
algoritmo nao se mostra adequada para o estudo de estimativa de recursos minerais,
visto que ela apresenta um problema que estd na dificuldade de o gradiente descendente
encontrar o 6timo global para cada uma das hipdtese ou regressores. Portanto, ainda
que seja um método viavel para a analise de recursos minerais ele falha nesse quesito do

gradiente descendente.
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Figura 30 — Modelo de teores de ouro estimado por florestas aleatorias

A figura 30 mostra o modelo geoldgico de teores para o minério de ouro realizado com a
utilizacao do método de AM florestas aleatorias o qual também é conhecido como random
forest. Ao compararmos as figuras 22 com a figura 30 verificamos que existem algumas
diferencas no que concerne a distribuicao espacial de teores no corpo mineralizado. Porém,
observamos também que existem semelhancas significativas nas regides onde contém um
grau mais alto do teor de ouro, as quais se localizam na parte superior esquerda da imagem
e também um pouco acima da regido central superior esquerda da figura. Mediante os
resultados obtidos vemos que o algoritmo de florestas aleatorias conseguiu ser melhor

para a estimativa da distribuicao de teores de ouro ao longo do corpo de minério. Uma
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vantagem bastante significativa que o método floresta aleatérias apresenta sobre o método
da krigagem ¢ o fato dele nao fazer nenhuma hipdtese acerca da distribuicao espacial dos
dados, ou seja, ele nao condiciona o treinamento a nenhuma funcdo analitica, o que se
mostra como um método muito bom para a analise de estimativa de recursos minerais
e isto é muito importante para a analise em jazidas auriferas, visto que esse tipo de
jazida apresenta bastante descontinuidade na distribuicao do teor no corpo mineralizado.
O sucesso do método florestas aleatdrias se da exatamente porque ele consegue combinar
os diversos regressores, que neste caso ¢ um conjunto de arvores de regressao, com a
sua capacidade de otimizar as particoes de conjuntos de dados para cada ndé mediante a
aquacao 3.21. Isto é refletido na diminuicao do erro de estimativa da ordem de 16%.
Portanto, esse método nos fornece um novo olhar ou olhar melhorado no campo de
analise de recursos minerais visto que ele se aprensenta como uma técnica bastante robusta

para o estudo de dados espacados.
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Figura 31 — Modelo de teores de ouro estimado por florestas extra aleatorias

A figura 31 mostra o modelo geolégico de teores para o minério de ouro realizado com a
aplicacao do método de AM florestas extra aleatérias, o qual é chamado de Extra Trees.
Fazendo-se uma analise comparativa das imagens 22 e 31 observamos algumas variagoes
para a distribuicao de teores ao longo do corpo mineralizado. Contudo, se contrapuser-
mos as imagens geradas pelos métodos de krigagem, florestas aleatérias e florestas extra
aleatérias 22, 30 e 31 respectivamente, observaremos que existe o mesmo ponto comum
que ¢ a semelhanca de localizacao de regiao que contém o maior teor de minério. Isto
se confirma pela propriedade de minimizag¢ao da variancia do erro que ocorre nos trés

métodos supracitados.
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O método florestas extra aleatorias se mostrou mais eficiente e eficaz para a estima-
tiva do minério de ouro nessa jazida. Isto se deve a presenca de uma uma caracteristica
que o torna um método ainda melhor que o de florestas aleatérias, essa caracteristica é a
sua forma de treinamanto dos dados, pois esta metodologia de AM trata cada conjunto
de dados para treinamento de uma forma completamemte aleatoria o que fornece uma
flexibilidade ainda mais alta para a maquina de aprendizado finalizada ou modelo de es-
timativa final. Esta propriedade faz com que esse método seja capaz de trabalhar com
jazidas com uma alta descontinuidade ou erraticas. Portanto este método é perfeitamente
aplicavel para a analise de recursos minerais sejam eles continuos ou descontinuos. Veri-
ficamos através da tabela 20 que ele gerou um deferencial de erro para a estimativa da
ordem de 22,5% inferior ao método tradicional, o que se confirma como uma metodologia

perfeitamente aplicavel em estimativas de recursos minerais.
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Figura 32 — Modelo de teores de ouro estimado por vizinho mais proximo

A figura 32 mostra o modelo geoldgico de teores para o minério de ouro obtido por
meio do método de AM K — NN o qual é mais conhecido como os K vizinhos mais
proximos. O K — NN é um método relativamente simples onde cada ponto é estimado
em termos dos teores dos pontos mais préximos ou vizinhos mais proximos. Conparando-
se a imagen 22 com a imagem 32 visualizamos que hé regides semelhantes ao longo do
corpo mineralizado. O fato de um algoritmo relativamente simples apresentar um erro de
estimativa menor que o encontrado no método tradicional de krigagem reside no fato de
utilizarmos varios algoritmos para o calculo do vizinho mais préximo, pois no treinamento
dessa maquina de aprendizado vemos que o algoritmo auto se mostrou melhor para mapear
os dados de ferro e niquel ao passo que o ball tree foi mais bem aplicado para o ouro, como

mostrado na tabela 9. Portanto, observa-se que existe uma forte correlacao espacial entre
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os teores de minério de ouro. Em se tratando de jazidas com descontinuidade acentuada
essa correlagao espacial nao é apresentada ao longo de todo o corpo mineralizado, mesmo
assim temos que essa algoritmo se apresentou mais eficaz para a medi¢ao do teor de ouro
ao longo de toda a regido mineralizada. Ao avaliarmos a tabela 19 vemos que houve uma
diminuicao do erro de estimativa de minério de ouro da ordem de 19,6%. Portanto, esse
método de AM serve como um referencial para avaliar caracteristicas semelhantes em

outros métodos de AM para aplicagdo em estimativa de recursos minerais auriferos.
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Figura 33 — Modelo de teores de niquel estimado pela krigagem

O modelo geolégico de teores apresentado acima mostra a distrtibuicao espacial do
minério de niquel ao longo de toda a jazida mineral. A escala vertical de cores apresenta
o nivel de pureza das respectivas regides que contém o minério de niquel. Por exemplo,
se iniciarmos um extracao mineral entre as regioes que estao compreendidas pelas cores
azul claro a laranja encontraremos, para cada tonelada de minério extraida, um valor que
pode variar de uma quantidade de 11,3 a 32,6 kilogramas de minério de niquel sera lavrado
ou extraido. O que corresponde, na escala de cores, a um percentual de 1,13% a 3,26%
respectivamente. Vé-se através do modelo de teores apresentado acima que a distribuicao
dos mesmos ocorre de forma bastante continua dentro corpo mineralizado. Exceto pela
ocorréncia de uma concentracao maior de minério de niquel na parte superior esquerda

da figura 33 onde é mostrado um teor mais elevado do niquel dentro da jazida.



87

Os resultados obtidos com a aplicacao do método de krigagem ordinaria, tabela 18, nos
mostra que essa metodologia de estimativa de recursos minerais se mostrou inferior, em
termos de erro de estimativa, dos métodos de K NN, florestas aleatorias e florestas extra
aleatérias. Isto se deve a capacidade que o algoritmo de krigagem ordinaria apresenta
em diminuir a variancia em seu método de interpolagdo, o que naturalmente reflete bons
resultados em andlise de dados espacados. Porem, a concepg¢ao de hipoteses muito fortes
acerca do comportamento da distribuicao espacial dos teores em subsolo compromete a
qualidade do modelo de teores gerado. Pois, ha uma certa imprevisibilidade na adaptacao
das jazidas minerais as hipopteses variograficas existentes na literatura. Portanto, vemos
que com esse método podemos realizar, com um grau de certeza relativamente bom,
estimativas em dados espagados, que é caso de dados provenientes de sondagens de jazidas
minerais. Isto se deve ao fato desse método impor a condi¢ao de variancia minima. Mas
pelo outro lado ele nos obriga a utilizar as suas fungoes variograficas preestabelecidas, o
que as vezes impossibilita a realizacao da estimativa devido ao comportamento erratico
ou com muita descontinuidade da jazida mineral. No caso do niquel vé-se que ha uma
continuidade bastante forte o que nos mostra que ele é um método adequado para jazidas

minerais que possuem esse comportamento.
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Figura 34 — Modelo de teores de niquel estimado por regressao linear

A figura 34 representa um modelo geolégico de terores para o minério de niquel, sendo
esse modelo realizado mediante o treinamento dos dados pelo algoritmo de regressao
linear. A escala de cor vertical representa o percentual de teor ou pureza do minério de
niquel encontrado nesta jazida por meio desse modelo de regressao linear. Comparando-se
a figura 34 com a figura 33 podemos ver que ha uma diferenca bastante significativa, no

que se refere a distribuicao espacial das intensidades de teores. Isto reflete o viés muito
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forte que modelo de regressao linear apresenta, ou seja, este modelo tenta interpretar toda
a distribuicao espacial de teores de niquel na jazida por meio de um modelos lineares. O
que nao corresponde com a natureza das jazidas minerais. Portanto, vé-se que nao é
possivel descrever um fendmeno geoldgico mineralizado por meio do método da regressao

linear, visto que o erro associado as estimativas, tabela 18, possue um diferencial superior
da ordem de 90%.
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Figura 35 — Modelo de teores de niquel estimado pela regressao lasso

A figura 35 representa o modelo geoldgico de teores para o minério de niquel. Pode-
mos vizualizar por meio dessa imagem que o modelo matemaéatico gerado pelo treinamento
dos dados de ferro através do método de regressao lasso apresenta novamente um gradi-
ente constante para a distribuicdo de teores do corpo mineralizado. Essa constancia na
representatividade da distribuicao de teores ¢ motivada pela restricao que o modelo ma-
tamatico de treinamento lasso possui. Essa restricdo pode ser chamada como o fator de
regularizacao, o qual é representado pela restricio do modelo 3.10. Esta restricao torna
o modelo matematico muito insenssivel a pequenas variagoes na variavel dependente, que
para este caso é o teor de minério niquel. Desta forma as varidaveis explicativas as quais
sao representadas pelas coordenadas geograficas X, Y e Z nao sao relevantes o suficiente
para explicar a variacao na distribuicao espacial de minério de niquel em todo o corpo
mineralizado. A tabela nos mostra que o método lasso apresentou um diferencial superior
de erro da ordem de 117%.
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Figura 36 — Modelo de teores de niquel estimado pela regressao EN

A figura 36 mostra o modelo geoldgico de teores para o minério de niquel com a utili-
zagao da metogologia de aprendizado de maquina E'N. Podemos observar que o método
EN apresenta as mesmas caracteristicas do Lasso, isto é devido ao fator de regulalizacao
dado pela restrigaio do modelo 3.12. A qual é responsavel por diminuir a sensibilidade
das variaveis explivativas mediante pequenas alteragoes da variavel explicada, alvo ou
dependente. Portanto, vemos que os modelos lineares nao sao bons representantes para a
elaboracao de modelos geoldgico de teores para o minério de ferro.

O EN produziu um erro da ordem de 117% mais alto que o método tradicional da
krigagem. E observado que os métodos de AM lineares nio apresentam boa performance
para estimativas de recursos minerais visto que esses métodos apresentaram erros bem

mais elevados do que o método de krigagem.
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Figura 37 — Modelo de teores de niquel estimado pelo CART

A figura 37 nos mostra o modelo geolégico de teores para o niquel. Neste modelo a
escala de cores apresenta o percentual de pureza ditribuida ao longo de todo o corpo
mineralizado. Este grau de pureza refer-se ao grau ou nivel de niquel encontrado nas
diferentes regides dadas pelas suas respectivas tonalidades de cores. Ao vizualizarmos
as imagens 33 e 37 verificamos que existem diferengas bastante significativas entre as
regides, onde a figura 37 apresenta variacoes muito intensas de uma regiao para a outra
se comparada com figura 33. Isto é devido a uma caracteristica particular do algoritmo
de arvore de regressao a qual é: a baixa capacidade que esse método possui em diminuir a
variancia do erro das diferentes regides, o que é confirmado mediante as comparagoes entre
as imagens supracitadas. Isto ocorre porque este modelo de AM trabalha apenas com o
treinamento de uma arvore de regressao e por esta razao nao possui baixa capacidade de
diminuir a varidncia do erro para o modelo matemético finalizado. Portanto, mesmo com
uma boa capacidade adaptativa e interpretativa para dados espacados vemos que esse
método apresenta um ponto que nao contribue para uma estimativa melhorada da jazida
de minério de niquel e isto é mostrado mediante o resultado que se encontra na tabela 19,

o qual foi superior em 25% se comparado ao método de krigagem.
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Figura 38 — Modelo de teores de niquel estimado pelo SVR

A figura 38 nos mostra o modelo geolégico de teores para o minério de niquel reali-
zado madiante a aplicacdo do método de aprendizado de maquina SV R. Ao observarmos
as imagens 33 e 38 verificamos que existem diferencas de estimativa de teores bastante
significativas ao longo grande parte do corpo mineralizado. Contudo a sua apacidade ana-
litica em avaliar as minimas diferengas de teores dentro jazida mineral é bastante alta,
isto é mostrado pela suavidade com ocorre as variagoes de cores ao longo da jazida. Isso
é um fator importante que o torna um método bastante robusto para a analise de dados
espagados. O maior problema consiste no conjunto de hipdteses que este método de AM
possui, entendamos como hipdteses o conjunto de fungoes analiticas que o método possui.
Portanto, apesar desse método atender ao requisito de suavidade na interpretacao dos
dados espagados para o minério de niquel, fica claro que as suas hipoteses avaliadas den-
tro desse contexto da estimativa de recursos minerais nao contempla uma boa estimativa
para a jazida de minério de ferro. Onde esta afirmativa pode ser comprovada mediante
os resultados mostrados na tabela 19, onde o erro foi da ordem de 83% a mais do que o

obtido com a krigagem.
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Figura 39 — Modelo de teores de niquel estimado por AdaBoosting

A figura 39 apresenta o modelo de estimativa de teores com a utilizacao do método
de AM AdaBoost. Ao visualizarmos as imagens 33 e 39 podemos observar que existem
diferencgas preditorias, ou seja, de estimativas entre as regides do corpo mineralizado.
Apesar desse algoritmo trabalhar com um conjunto de regressores e combiné-los de forma
a obter uma menor varidncia para o erro de extimativa, ele apresenta caracteristicas
que o tornam com um viés menos flexivel, e isto é mostrado através do modelo de teores
niquel gerado por ele. Isso acontece com esse método porque ele usa para o treinamento da
maquina de aprendizado trés fungoes analiticas que sdo: linear, quadratica e exponencial.
Com isto podemos observar que existe uma semelhanca entre o método de krigagem
o método de AM AdaBoost porém a principal diferenca entre os dois estd no quesito
de combinacao de regressores o que nao acontece com a krigagem. Vemos, através dos
resultados mostrados na tabela 20 que existe um erro 87% mais alto se comparado ao
da krigagem. Esse método de AM nao gerou bons resultados para a analise dos dados de
niquel visto que ele apresentou um erro bastante alto para esta jazida. O que nos mostra
de uma forma clara que o comportamento anémalo de uma jazida muitas vezes nao da

para ser interpretado por meio de modelos analiticos de fungoes matematicas.
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Figura 40 — Modelo de teores de niquel estimado por gradiente boosting

A figura 40 nos mostra modelo de teores do niquel gerado por meio da aplicagao do
algoritmo de AM Gradient Boosting. Se contrastarmos as figuras 40 com 33 veremos
que existem diferencas nas configuragoes de cores ao longo do corpo mineralizado. Este
método, mesmo tendo caracteristicas de treinamento parecidas com o AdaBoost, se mostra
mais eficiente para a avaliacao de dados espagados. Isto se deve a forma de treinamento
desse algoritmo visto que ele utiliza o método de gradiente descendente para conseguir
encontrar os modelos otimizados, ou seja, encontrar o conjunto de regressores que melhor
definem o comportamento do fendomeno estudado, que neste caso especifico representa
a distribuicao de teores de niquel ao longo de uma jazida de minério de niquel. Mas
esta forma de treinamento ainda que se mostra adequada para o estudo de estimativa de
recursos minerais, visto que ela obteve um erro relativamente baixo se comparado com o
método tradicional, este erro foi da ordem de 38% maior que o da krigagem. Portanto,
ainda que seja um método viavel para a andlise de recursos minerais ele falha nesse quesito

do gradiente descendente.
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Figura 41 — Modelo de teores de niquel estimado por florestas aleatérias

A figura 41 mostra o modelo geoldgico de teores para o minério de niquel realizado com
a utilizacdo do método de AM florestas aleatérias ou simplesmente chamado de random
forest. Ao compararmos as figuras 33 com a figura 41 verificamos que existem algumas
diferencas entre as distribuicoes espaciais de teores no corpo mineralizado. Observamos
também que ha poucas semelhancas no que se refere a localizacdo maxima de teores de
niquel. Pois, o modelo gerado pelo algoritmo de florestas aleatoérias apresentou uma menor
concentracao de minério de niquel onde o método tradicional apresentou um filao com
maior intensidade. Este modelo conseguiu diminuir o erro de estimativa em 15,6% o que
representa uma vantagem bastante significativa sobre o método da krigagem. Isto se deve
ao fato do nao condicionamento de hipdteses para a realizagao do treinamento dos dados.
O que se mostra novamente como um método muito bom para a andlise de estimativa
de recursos minerais. O sucesso do método florestas aleatorias se da exatamente porque
ele consegue combinar os diversos regressores, que neste caso é um conjunto de arvores
de regressao, com a sua capacidade de otimizar as parti¢oes de conjuntos de dados para
cada nd mediante a aquacao 3.21. Portanto, esse método nos fornece um olhar melhorado
no campo de analise de recursos minerais visto que ele se aprensenta como uma técnica

bastante robusta para o estudo de dados espagados.
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Figura 42 — Modelo de teores de niquel estimado por florestas extra aleatérias

A figura 42 mostra o modelo geoldgico de teores para o minério de niquel realizado com
a aplicacao do método de AM florestas extra aleatorias, o qual é simplesmente chamado
de Extra Trees. Fazendo-se uma andlise comparativa das imagens 33 e 42 observamos
variacoes significativas para a distribuicao de teores ao longo do corpo mineralizado.
Contudo, se contrapusermos as imagens geradas pelos métodos de krigagem, florestas
aleatorias e florestas extra aleatérias 33, 41 e 42 respectivamente, observaremos que existe
mais semelhancas ou regides parecidas entre os métodos de florestas aleatérias e extra
aleatérias. Apesar da propriedade de minimizacao da variancia do erro que ocorrer nos trés
métodos supracitados vemos através dos resultados na tabela 20 que o algoritmo florestas
extra aleatorias foi superior em relagao ao método de krigagem e florestas aleatérias, onde

obteve um percentual de diminui¢ao do erro da ordem de 24% e 15,6 % respectivamente.
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Figura 43 — modelo de teores de niquel estimado por vizinho mais proximo

A figura 43 mostra o modelo geoldgico de teores para o minério de niquel obtido
mediente a aplicagdo do método de AM K — NN o qual é mais conhecido como os K
vizinhos mais préximos, onde K representa o niimero de pontos mais préoximos do ponto
que desejamos estimar. Conparando-se a imagen 33 com a imagem 43 observamos que
existem regides significativamente diferentes em termos de estimativa do minério. Por
exemplo podemos destacar a regioes em amarelo e vermelho na borda central da figura
43 bem como no seu canto superior esquerdo respectivamente, onde a intensidade de
estimativa foi superior ao encontrado com o método tradicional. Mas também podemos
encontrar semelhancas ao observarmos que em grande parte da imagem 43 predomina a
cor azul em suas tonalidades clara e escura o que corresponte também a imagem 33 gerada
pelo método da krigagem. O fato de um algoritmo relativamente simples apresentar um
erro de estimativa menor que o encontrado no método tradicional de krigagem esta no
fato de utilizarmos varios algoritmos para o calculo do vizinho mais préximo pois no
treinamento dessa maquina de aprendizado vemos que o algoritmo auto se mostrou melhor
para mapear os dados de ferro e niquel ao passo que o ball tree foi mais bem aplicado
para o ouro, como mostrado na tabela 9. O resultado mostrado na tabela 19 nos mostra
que o k-NN errou menos para a estimativa de minério de niquel e esse percentual foi de

21% o que nos mostra uma boa capacidade preditiva para dados espacados.
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6 CONCLUSAO

O metodologia de AM, de acordo com os resultados obtidos, atende aos critérios de
qualidade, no que concerne ao estudo de estimativas de recursos minerais. Tendo em vista
que os métodos ensembles se apresentaram como uma otima alternativa para contribuir
nas avaliagoes das jazidas minerais, em particular pode-se citar os métodos: florestas
aleatorias e florestas extra aleatdrias os quais ja se apresentaram, para os trés bancos
de dados analisados, como sendo os melhores modelos preditores para estimar a pureza
dos teores nas jazidas minerais. O desafio, portanto, reside na questao de operacionalizar
um processo de tratamento dessa nova metodologia de estimativa de recursos minerais
mais adaptavel as necessidades das equipes de engenharia de minas, sejam elas pequenas
ou grandes, de forma que o conhecimento empregado no desenvolvimento deste trabalho
atenda de modo preciso e eficaz aos requisitos do usuario ou cliente que o aplique em
seus projetos emgenharia de mineral. Neste sentido, a pesquisa deste trabalho mostrou-se
relevante uma vez que abordou uma demanda bastante relevante da industria mineral que
¢é a qualidade da estimativa em modelos geologicos de teores de minério, os quais sao de
fundamental importancia em todo o processo de desenvolvimento da mina.

A garantia da qualidade na estimativa de um determinado recurso mineral tem como
proposito assegurar a conformidade nos trabalhos de extracdo do bem mineral avaliado
e também fornecer todo o suporte financeiro para a empresa poder operar no mercado
de commodities de bens minerais. Logo, qualquer melhoria nesse sendido ira contribuir
para a melhoria em todo processo operacional da mina dentro de um curto, médio e longo
prazo. Dessa forma, os resultados deste trabalho foram sistematizados de forma a gerar um
modelo de referéncia para a garantia de agilidade e qualidade nas avaliagoes dos recursos
minerais para as industrias de extragdo mineral. Esse modelo de referéncia é atribuido ao
método Florestas Extra Aleatérias o qual apresentou erros inferiores ao da krigagem de
35%, 22,5% e 21% para os bancos de dados de Ferro, Ouro e Niquel respectivamente.

Estes modelos de aprendizado computacional visaram primeiramente superar os desa-
fios identificados por meio de revisoes sistematicas de literatura, descritas no Capitulo 2,
de forma a garantir que a aplical¢ao dos métodos ensembles possibilitem uma mlehor qua-
lidade dentro do contexto de estimativa dos recursos minerais. Para tal, foi apresentado
todos os modelos geoldgicos de teores para o Ferro, Ouro e Niquel os quais apresentaram
as suas devidas particularidades dentro do contexto algoritmico em que foram gerados.
Por meio desses desses regressores de AM conclui-se que as atividades operacionais da mi-
neracgao sao, significativamente, melhoradas tendo em vista que quanto maior a precisao
acerca das informagoes de distribuicao de teores ao longo do corpo mineralizado melhor
serd para garantir a qualidade no planejamento, avaliagdo e acompanhamento de toda as

fases produtivas da mina, as quais podem ser conduzidas de forma a atender variagoes de-
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correntes das oscilacoes do mercado de bens minerais, colaboragao com o cliente, resposta
a mudancgas de funcionamento no equipamentos operacionais, retorno de investimento etc.
O modelo considera que nao existe uma solugao padrao para todos os casos, mas um con-
junto de possibilidades que podem ser adequadas e readequadas a diferentes contextos,
possibilitando que desde pequenas empresas, com poucos recursos financeiros, até grandes
empresas, com varias equipes, possam implementar esse modelo de AM e garantir uma
melhor qualidade no tratamento de seus recursos minerais.

A tendéncia atual em relacdo ao uso de computadores é empregar maquinas compu-
tacionais mais rapidas de forma a processar informacoes com precisao e eficiéncia, o que
garante um melhor desempenho para o treinamento dos dados e a geragao imediata dos
modelos de AM. Portanto, a implementacao de modelos computacionais mais sofisticados
repousam em conformidade com a era presente, o que nos encoraja a olhar mais a frente
e enxergar novas possibilidades no campo operacional das industrias minerais.

Dentro desse contexto de AM, o qual é bastante inovador e chega definitivamente para
contribuir com o ja existente para a estimativa de recursos minerais, pode-se concluir que
a aplicacao dessas metodologias nao se limita apenas as avaliagoes dos recursos minerais,
visto que elas sdo perfeitamente aplicaveis para encontrar diversos cenarios no que con-
cerne ao planejamento de extragdo dos recursos minerais, o que consequentemente otimiza
todo o processo operacional da mina. Portanto, as metodologias de AM se mostram como
um ponto de partida de grande importancia para a indastria mineral ao trazer uma nova

visao dentro da cadeia produtiva dos recursos minerais.
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Listing A.1 — C6digo em linguagem de programacao Python para o treinamento das Ma-

quinas de Aprendizado

LINEAR REGRESSION CODE TO Fe

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV

dataset = pd.read_csv('ferro3.csv')
print(dataset.shape)
print(dataset.dtypes)

LR_Fe = LinearRegression()
array = dataset.values

X = arrayl[:,0:3]
Y = arrayl[:,3]

validation_size = 0.20

seed = 7

X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=
validation_size, random_state=seed)

num_folds = 10

seed = 7

scoring = 'neg_mean_squared_error'

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

cv_results = cross_val_score(LR_Fe, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)

msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
fit_intercept = [Truel

normalize = [False]

copy_X = [Truel]

n_jobs = [Nonel

param_grid = dict(fit_intercept=fit_intercept, normalize=normalize,

n_jobs=n_jobs)
model = LinearRegression()
kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

copy_X=copy_X,

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=

kfold)
grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))
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47 means = grid_result.cv_results_['mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
49 params = grid_result.cv_results_['params']
for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
51 print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

53 scaler = StandardScaler().fit(X_train)

rescaledX = scaler.transform(X_train)
55 model = LinearRegression(fit_intercept=True, normalize=False, copy_X=True, n_jobs=
None)

model.fit(rescaledX, Y_train)
57 from sklearn.metrics import mean_squared_error

59 rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledvValidationX)
61 print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

63
LINEAR REGRESSION CODE TO Au
65 import pandas as pd
import numpy as np
67 from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.model_selection import cross_val_score
69 from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold
71 from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
73
dataset = pd.read_csv('ouro.csv')
75 print(dataset.shape)
print(dataset.dtypes)
7
LR_Au = LinearRegression()
79
array = dataset.values
81 X = array[:,0:3]
Y = arrayl[:,3]
83 validation_size = 0.20
seed = 7
85 X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=
validation_size, random_state=seed)

87 num_folds = 10
seed = 7
89 scoring = 'neg_mean_squared_error'

91 kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
cv_results = cross_val_score(LR_Au, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)

93 msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

95 scaler = StandardScaler().fit(X_train)

rescaledX = scaler.transform(X_train)
97 fit_intercept = [Truel
normalize = [Falsel

99 copy_X = [Truel
n_jobs = [Nonel
101
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param_grid = dict(fit_intercept=fit_intercept, normalize=normalize, copy_X=copy_X,
n_jobs=n_jobs)

model = LinearRegression()

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))
means = grid_result.cv_results_[ 'mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']
for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

scaler = StandardScaler().fit(X_train)

rescaledX = scaler.transform(X_train)
model = LinearRegression(fit_intercept=True, normalize=False, copy_X=True, n_jobs=
None)

model.fit(rescaledX, Y_train)
from sklearn.metrics import mean_squared_error

rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledValidationX)
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

LINEAR REGRESSION CODE TO Ni

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV

dataset = pd.read_csv('niquel.csv')
print(dataset.shape)
print(dataset.dtypes)

LR_Ni = LinearRegression()
array = dataset.values

X = arrayl[:,0:3]
Y = arrayl[:,3]

validation_size = 0.20
seed = 7
X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=

validation_size, random_state=seed)

num_folds = 10
seed = 7
scoring = 'neg_mean_squared_error'

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
cv_results = cross_val_score(LR_Ni, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)
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msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

scaler = StandardScaler().fit(X_train)

rescaledX = scaler.transform(X_train)
fit_intercept = [Truel
normalize = [False]

copy_X = [True]
n_jobs = [Nonel]

param_grid = dict(fit_intercept=fit_intercept, normalize=normalize, copy_X=copy_X,
n_jobs=n_jobs)

model = LinearRegression()

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))

means = grid_result.cv_results_['mean_test_score']

stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']

params = grid_result.cv_results_['params']

for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):

print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

scaler = StandardScaler().fit(X_train)

rescaledX = scaler.transform(X_train)

model = LinearRegression(fit_intercept=True, normalize=False, copy_X=True, n_jobs=
None)

model.fit(rescaledX, Y_train)
from sklearn.metrics import mean_squared_error

rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledValidationX)
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

LASSO REGRESSION CODE TO Fe

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.linear_model import Lasso

from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV

dataset = pd.read_csv('ferro3.csv')
print(dataset.shape)
print(dataset.dtypes)

LASSO_Fe = Lasso()

array = dataset.values
X = array[:,0:3]

Y arrayl[:,3]
validation_size = 0.20

seed = 7
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X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=
validation_size, random_state=seed)

num_folds = 10
seed = 7
scoring = 'neg_mean_squared_error'

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
cv_results = cross_val_score(LASSO_Fe, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)

msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

scaler = StandardScaler().fit(X_train)

rescaledX = scaler.transform(X_train)
fit_intercept = [Truel
normalize = [Falsel]

copy_X = [True]
max_iter = [100, 1000, 10000, 100000]
tol = [0.001, 0.0001, 0.00001, 0.000001]

warm_start = [Falsel

positive = [False]

selection = ['cyclic']

param_grid = dict(fit_intercept=fit_intercept, normalize=normalize, copy_X=copy_X,

max_iter=max_iter, tol=tol,
warm_start=warm_start, positive=positive, selection=selection)

model = Lasso()

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))
means = grid_result.cv_results_['mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']
for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
model = Lasso(fit_intercept=True, normalize=False, copy_X=True, max_iter=100,
positive=False, selection='cyclic',
tol=0.001, warm_start=False)
model . fit(rescaledX, Y_train)
from sklearn.metrics import mean_squared_error

rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledValidationX)
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

LASSO REGRESSION CODE TO Au

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.linear_model import Lasso

from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold
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from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV

dataset = pd.read_csv('ouro.csv')
print(dataset.shape)

print(dataset.dtypes)

LASSO_Au = Lasso()

array = dataset.values

X = array[:,0:3]

Y = arrayl[:,3]

validation_size = 0.20

seed = 7

X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=

validation_size, random_state=seed)

num_folds = 10
seed = 7
scoring = 'neg_mean_squared_error'

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
cv_results = cross_val_score(LASSO_Au, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)

msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

scaler = StandardScaler().fit(X_train)

rescaledX = scaler.transform(X_train)
fit_intercept = [Truel
normalize = [Falsel]

copy_X = [True]
max_iter = [100, 1000, 10000, 100000]
tol = [0.001, 0.0001, 0.00001, 0.000001]

warm_start = [False]

positive = [False]

selection = ['cyclic']

param_grid = dict(fit_intercept=fit_intercept, normalize=normalize, copy_X=copy_X,

max_iter=max_iter, tol=tol,
warm_start=warm_start, positive=positive, selection=selection)

model = Lasso()

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print('Best: %f (%F) using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_)

)
means = grid_result.cv_results_[ 'mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']

for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
model = Lasso(fit_intercept=True, normalize=False, copy_X=True, max_iter=100,
positive=False, selection='cyclic',
t0ol=0.001, warm_start=False)
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model.fit(rescaledX, Y_train)
315 from sklearn.metrics import mean_squared_error

317 rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledvValidationX)
319 print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

321
LASSO REGRESSION CODE TO Ni
323 import pandas as pd
import numpy as np
325 from sklearn.linear_model import Lasso
from sklearn.model_selection import cross_val_score
327 from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold
329 from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
331 from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
333
dataset = pd.read_csv('niquel.csv')
335 print(dataset.shape)
print(dataset.dtypes)
337
LASSO_Ni = Lasso()
339
array = dataset.values
341 X = arrayl[:,0:3]
Y = arrayl[:,3]
343 validation_size = 0.20
seed = 7
345 X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=
validation_size, random_state=seed)

347 num_folds = 10
seed = 7
349 scoring = 'neg_mean_squared_error'

351 kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
cv_results = cross_val_score(LASSO_Ni, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)

353 msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

355 scaler = StandardScaler().fit(X_train)

rescaledX = scaler.transform(X_train)
357 fit_intercept = [Truel
normalize = [Falsel

359 copy_X = [Truel
max_iter = [100, 1000, 10000, 100000]
361 tol = [0.001, 0.0001, 0.00001, 0.000001]

warm_start = [Falsel
363 positive = [Falsel
selection = ['cyclic']
365 param_grid = dict(fit_intercept=fit_intercept, normalize=normalize, copy_X=copy_X,

max_iter=max_iter, tol=tol,
warm_start=warm_start, positive=positive, selection=selection)
367 model = Lasso()
kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
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grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)
grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))
means = grid_result.cv_results_[ 'mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']
for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
model = Lasso(fit_intercept=True, normalize=False, copy_X=True, max_iter=100,
positive=False, selection='cyclic',
tol=0.001, warm_start=False)
model.fit(rescaledX, Y_train)
from sklearn.metrics import mean_squared_error

rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledValidationX)
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

ELASTICNET REGRESSION CODE TO Fe

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.linear_model import ElasticNet

from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV

dataset = pd.read_csv('ferro3.csv')
print(dataset.shape)
print(dataset.dtypes)

EL = ElasticNet ()
array = dataset.values

X = array[:,0:3]
Y = arrayl[:,3]

validation_size = 0.20
seed = 7
X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=

validation_size, random_state=seed)

num_folds = 10
seed = 7
scoring = 'neg_mean_squared_error'

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
cv_results = cross_val_score(EL, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)

msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
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rescaledX = scaler.transform(X_train)
alpha = [1.0]

11_ratio = [0.5]

fit_intercept = [Truel

normalize = [False]

copy_X = [Truel]

max_iter = [100, 1000, 10000, 100000]
tol = [0.001, 0.0001, 0.00001, 0.000001]

warm_start = [Falsel

positive = [False]

selection = ['cyclic']

param_grid = dict(fit_intercept=fit_intercept, normalize=normalize, copy_X=copy_X,

max_iter=max_iter, tol=tol,
warm_start=warm_start, positive=positive, selection=selection,
alpha=alpha, l1_ratio=11_ratio)

model = ElasticNet ()

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))
means = grid_result.cv_results_['mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']
for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
model = ElasticNet(fit_intercept=True, normalize=False, copy_X=True, max_iter=100,
positive=False, selection='cyclic',
tol=0.001, warm_start=False, alpha=1.0, 1l1_ratio=0.5)
model.fit(rescaledX, Y_train)
from sklearn.metrics import mean_squared_error

rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledValidationX)
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

ELASTICNET REGRESSION CODE TO Au

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.linear_model import ElasticNet

from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV

dataset = pd.read_csv('ouro.csv')
print(dataset.shape)

print(dataset.dtypes)

EL_Au = ElasticNet ()
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array = dataset.values

X = array[:,0:3]

Y = arrayl[:,3]

validation_size = 0.20

seed = 7

X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=

validation_size, random_state=seed)

num_folds = 10
seed = 7
scoring = 'neg_mean_squared_error'

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
cv_results = cross_val_score(EL_Au, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)
msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
alpha = [1.0]

11_ratio = [0.5]

fit_intercept = [Truel

normalize = [Falsel

copy_X = [True]

max_iter = [100, 1000, 10000, 100000]
tol = [0.001, 0.0001, 0.00001, 0.000001]

warm_start = [Falsel

positive = [False]

selection = ['cyclic']

param_grid = dict(fit_intercept=fit_intercept, normalize=normalize, copy_X=copy_X,

max_iter=max_iter, tol=tol,
warm_start=warm_start, positive=positive, selection=selection,
alpha=alpha, 1l1_ratio=11_ratio)

model = ElasticNet ()

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))
means = grid_result.cv_results_['mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']
for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
model = ElasticNet(fit_intercept=True, normalize=False, copy_X=True, max_iter=100,
positive=False, selection='cyclic',
tol=0.001, warm_start=False, alpha=1.0, l1_ratio=0.5)
model.fit(rescaledX, Y_train)
from sklearn.metrics import mean_squared_error

rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledValidationX)
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print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))
529

531 ELASTICNET REGRESSION CODE TO Ni
import pandas as pd
533 import numpy as np
from sklearn.linear_model import ElasticNet
535 from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
537 from sklearn.model_selection import KFold
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
539 from sklearn.model_selection import GridSearchCV

541 dataset = pd.read_csv('niquel.csv')
print(dataset.shape)

543 print(dataset.dtypes)

545 EN_Ni

ElasticNet ()

547 array = dataset.values
X = array[:,0:3]
549 Y = arrayl[:,3]

validation_size = 0.20
551 seed = 7
X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=

validation_size, random_state=seed)
553
num_folds = 10
555 seed = 7

scoring = 'neg_mean_squared_error'

557
kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

559 cv_results = cross_val_score(EN_Ni, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)
msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

561

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
563 rescaledX = scaler.transform(X_train)
alpha = [1.0]
565 1l1_ratio = [0.5]
fit_intercept = [Truel
567 normalize = [Falsel]
copy_X = [Truel
569 max_iter = [100, 1000, 10000, 100000]
tol = [0.001, 0.0001, ©.00001, 0.000001]
571 warm_start = [False]

positive = [False]
573 selection = ['cyclic']
param_grid = dict(fit_intercept=fit_intercept, normalize=normalize, copy_X=copy_X,

max_iter=max_iter, tol=tol,
575 warm_start=warm_start, positive=positive, selection=selection,
alpha=alpha, 11_ratio=11_ratio)

577 model = ElasticNet()
kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
579 grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)
grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)
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print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))

means = grid_result.cv_results_[ 'mean_test_score']

stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']

params = grid_result.cv_results_['params']

for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
model = ElasticNet(fit_intercept=True, normalize=False, copy_X=True,
positive=False, selection='cyclic',
t0l=0.001, warm_start=False, alpha=1.0, 1l1_ratio=0.5)
model . fit(rescaledX, Y_train)
from sklearn.metrics import mean_squared_error

rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledValidationX)
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

CART REGRESSION CODE TO Fe

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV

dataset = pd.read_csv('ferro3.csv')
print(dataset.shape)
print(dataset.dtypes)

CART_Fe = DecisionTreeRegressor ()
array = dataset.values

X = arrayl[:,0:3]
Y = arrayl[:,3]

validation_size = 0.20
seed = 7
X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, VY,

validation_size, random_state=seed)
num_folds = 10
seed = 7

scoring = 'neg_mean_squared_error'

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

max_iter=100,

test_size=

cv_results = cross_val_score(CART_Fe, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)

msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
criterion = ['mse']

splitter = ['best']
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max_depth = [None]
min_samples_split = [2,3,4,5,6,7,8]
min_samples_leaf = [1,2,3,4,5,6]
min_weight_fraction_leaf = [0,0.5]

max_features = ['auto', 'sqrt', 'log2']

random_state = [None]

max_leaf_nodes = [None]

param_grid = dict(criterion=criterion, splitter=splitter, max_depth=max_depth,

min_samples_split=min_samples_split,
min_samples_leaf=min_samples_leaf, min_weight_fraction_leaf=
min_weight_fraction_leaf,
max_features=max_features,random_state=random_state,
max_leaf_nodes=max_leaf_nodes)

model = DecisionTreeRegressor ()

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))
means = grid_result.cv_results_[ 'mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']
for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
model = DecisionTreeRegressor(criterion="'mse',splitter="'best', max_depth=None,
min_samples_split=5, min_samples_leaf=5,
min_weight_fraction_leaf=0, max_features='log2',
random_state=None, max_leaf_nodes=None)
model . fit(rescaledX, Y_train)
from sklearn.metrics import mean_squared_error

rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledValidationX)
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

CART REGRESSION CODE TO Au

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV

dataset = pd.read_csv('ouro.csv')
print(dataset.shape)
print(dataset.dtypes)

CART_Au = DecisionTreeRegressor ()

array = dataset.values
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X array[:,0:3]
Y = arrayl[:,3]

validation_size = 0.20
seed = 7
X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=

validation_size, random_state=seed)

num_folds = 10
seed = 7
scoring = 'neg_mean_squared_error'

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
cv_results = cross_val_score(CART_Au, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)
msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
criterion = ['mse']

splitter = ['best']

max_depth = [None]

min_samples_split = [2,3,4,5,6,7,8]
min_samples_leaf = [1,2,3,4,5,6]
min_weight_fraction_leaf = [0,0.5]

max_features = ['auto', 'sqrt', 'log2']

random_state = [Nonel]

max_leaf_nodes = [None]

param_grid = dict(criterion=criterion, splitter=splitter, max_depth=max_depth,

min_samples_split=min_samples_split,
min_samples_leaf=min_samples_leaf, min_weight_fraction_leaf=
min_weight_fraction_leaf,
max_features=max_features,random_state=random_state,
max_leaf_nodes=max_leaf_nodes)

model = DecisionTreeRegressor ()

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))
means = grid_result.cv_results_[ 'mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']
for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
model = DecisionTreeRegressor(criterion="mse',splitter="best', max_depth=None,
min_samples_split=6, min_samples_leaf=1,
min_weight_fraction_leaf=0, max_features='log2"',
random_state=None, max_leaf_nodes=None)
model.fit(rescaledX, Y_train)
from sklearn.metrics import mean_squared_error

rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledValidationX)
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))
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CART REGRESSION CODE TO Ni

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV

dataset = pd.read_csv('niquel.csv')
print(dataset.shape)
print(dataset.dtypes)

CART_Ni = DecisionTreeRegressor ()

array = dataset.values

X = arrayl[:,0:3]

Y = arrayl[:,3]

validation_size = 0.20

seed = 7

X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=

validation_size, random_state=seed)
num_folds = 10
seed = 7

scoring = 'neg_mean_squared_error'

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

cv_results = cross_val_score(CART_Ni, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)

msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
criterion = ['mse']

splitter = ['best']

max_depth = [Nonel]

min_samples_split = [2,3,4,5,6,7,8]
min_samples_leaf = [1,2,3,4,5,6]
min_weight_fraction_leaf = [0,0.5]

max_features = ['auto', 'sqrt', 'log2']

random_state = [None]

max_leaf_nodes = [Nonel

param_grid = dict(criterion=criterion, splitter=splitter, max_depth=max_depth,

min_samples_split=min_samples_split,
min_samples_leaf=min_samples_leaf, min_weight_fraction_leaf=
min_weight_fraction_leaf,
max_features=max_features,random_state=random_state,
max_leaf_nodes=max_leaf_nodes)

model = DecisionTreeRegressor ()

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)
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print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))
means = grid_result.cv_results_[ 'mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']
for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
model = DecisionTreeRegressor(criterion="'mse',splitter="'best', max_depth=None,
min_samples_split=7, min_samples_leaf=3,
min_weight_fraction_leaf=0, max_features='auto',
random_state=None, max_leaf_nodes=None)
model.fit(rescaledX, Y_train)
from sklearn.metrics import mean_squared_error

rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledValidationX)
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

SVR REGRESSION CODE TO Fe

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.svm import SVR

from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
import math

dataset = pd.read_csv('ferro3.csv')
print(dataset.shape)
print(dataset.dtypes)

SVR_Fe = SVR()
array = dataset.values

X = array[:,0:3]
Y = arrayl[:,3]

validation_size = 0.20
seed = 7
X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=

validation_size, random_state=seed)

num_folds = 10
seed = 7
scoring = 'neg_mean_squared_error'

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
cv_results = cross_val_score(SVR_Fe, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)
msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
kernel = ['poly', 'rbf',"'sigmoid"']
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843 degree = [1,2,3,4]
C = [2*%%x-6, 2%x*x-3, 2%%xQ, 2*x*3, 2%%6]
845 tol = [0.01, ©0.001, 0.0001]

847 param_grid = dict(kernel=kernel, degree=degree, C=C, tol=tol)
model = SVR()
849 kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)
851 grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

853 print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))

means = grid_result.cv_results_['mean_test_score']
855 stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']

857 for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

859

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
861 rescaledX = scaler.transform(X_train)

model = SVR(kernel='rbf',C=1,degree=1,t01=0.0001)
863 model.fit(rescaledX, Y_train)

from sklearn.metrics import mean_squared_error
865

rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
867 predictions = model.predict(rescaledValidationX)

print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))
869

871 SVR REGRESSION CODE TO Au
import pandas as pd
873 import numpy as np
from sklearn.svm import SVR
875 from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
877 from sklearn.model_selection import KFold
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
879 from sklearn.model_selection import GridSearchCV
import math
881
dataset = pd.read_csv('ouro.csv')
883 print(dataset.shape)
print(dataset.dtypes)
885
SVR_Au = SVR()
887
array = dataset.values
889 X = array[:,0:3]
Y = arrayl[:,3]
891 validation_size = 0.20
seed = 7
893 X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=
validation_size, random_state=seed)

895 num_folds = 10
seed = 7
897 scoring = 'neg_mean_squared_error'
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899 kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
cv_results = cross_val_score(SVR_Au, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)
901 msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

903 scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
905 kernel = ['poly', 'rbf', ' 'sigmoid']
degree = [1,2,3,4]
907 C = [2%x-6, 2xx-3, 2xx@, 2%*3, 2%%6]
tol = [0.01, ©0.001, 0.0001]
909
param_grid = dict(kernel=kernel, degree=degree, C=C, tol=tol)
911 model = SVR()
kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

913 grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)
grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)
915
print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))
917 means = grid_result.cv_results_['mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
919 params = grid_result.cv_results_['params']
for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
921 print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

923 scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)

925 model = SVR(kernel='rbf',C=64,degree=1,t01=0.0001)
model.fit(rescaledX, Y_train)

927 from sklearn.metrics import mean_squared_error

929 rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledValidationX)
931 print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

933
SVR REGRESSION CODE TO Ni
935 import pandas as pd
import numpy as np
937 from sklearn.svm import SVR
from sklearn.model_selection import cross_val_score
939 from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold
941 from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
943 import math

945 dataset = pd.read_csv('niquel.csv')
print(dataset.shape)
947 print(dataset.dtypes)

949 SVR_Ni = SVR()
951 array = dataset.values
X = array[:,0:3]
Y

953 = arrayl[:,3]
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validation_size = 0.20
seed = 7
X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=

validation_size, random_state=seed)

num_folds = 10
seed = 7
scoring = 'neg_mean_squared_error'

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
cv_results = cross_val_score(SVR_Ni, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)
msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
kernel = ['poly', 'rbf',"'sigmoid"']
degree = [1,2,3,4]

C = [2%%x-6, 2*%*x-3, 2*%*xQ, 2x%x3, 2%%x6]
tol = [0.01, 0.001, 0.0001]

param_grid = dict(kernel=kernel, degree=degree, C=C, tol=tol)

model = SVR()

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))
means = grid_result.cv_results_[ 'mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']
for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

scaler = StandardScaler().fit(X_train)

rescaledX = scaler.transform(X_train)

model = SVR(kernel='rbf',C=64,degree=1,t01=0.001)
model.fit(rescaledX, Y_train)

from sklearn.metrics import mean_squared_error

rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledvValidationX)
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

KNN REGRESSION CODE TO Fe

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor
from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV

dataset = pd.read_csv('ferro3.csv')
print(dataset.shape)
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print(dataset.dtypes)
KNN_Fe = KNeighborsRegressor ()
array = dataset.values

X = arrayl[:,0:3]
Y = arrayl[:,3]

validation_size = 0.20

seed = 7

X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=
validation_size, random_state=seed)

num_folds = 10

seed = 7

scoring = 'neg_mean_squared_error'

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
cv_results = cross_val_score(KNN_Fe, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)
msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

scaler = StandardScaler().fit(X_train)

rescaledX = scaler.transform(X_train)

k_values = np.array([1,3,5,7,9,11,13,15,17,19,21])

weights = ['uniform', 'distance']

algorithm = ['auto', 'ball_tree', 'kd_tree', 'brute']

leaf_size = [10,20,30]

param_grid = dict(n_neighbors=k_values, weights=weights, algorithm=algorithm,
leaf_size=leaf_size)

model = KNeighborsRegressor ()

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))
means = grid_result.cv_results_['mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']
for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

scaler = StandardScaler().fit(X_train)

rescaledX = scaler.transform(X_train)

model = KNeighborsRegressor(n_neighbors=3, weights="'distance', algorithm="auto',
leaf_size=30 )

model.fit(rescaledX, Y_train)

from sklearn.metrics import mean_squared_error

rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledvValidationX)
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

KNN REGRESSION CODE TO Au

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor
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from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV

dataset = pd.read_csv('ouro.csv')
print(dataset.shape)
print(dataset.dtypes)

KNN_Au = KNeighborsRegressor ()
array = dataset.values

X = arrayl[:,0:3]
Y = arrayl[:,3]

validation_size = 0.20

seed = 7

X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=
validation_size, random_state=seed)

num_folds = 10

seed = 7

scoring = 'neg_mean_squared_error'

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

cv_results = cross_val_score(KNN_Au, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)

msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

k_values = np.array([1,3,5,7,9,11,13,15,17,19,21])

weights = ['uniform', 'distance']

algorithm = ['auto', 'ball_tree', 'kd_tree', 'brute']

leaf_size = [10,20,30]

param_grid = dict(n_neighbors=k_values, weights=weights, algorithm=algorithm,
leaf_size=leaf_size)

model = KNeighborsRegressor ()

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

grid_result = grid.fit(X_train, Y_train)

print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))

means = grid_result.cv_results_['mean_test_score']

stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']

params = grid_result.cv_results_['params']

for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

model = KNeighborsRegressor(n_neighbors=7, weights="'distance', algorithm='ball_tree'
, leaf_size=10 )

model . fit(X_train, Y_train)

from sklearn.metrics import mean_squared_error

predictions = model.predict(X_validation)
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

KNN REGRESSION CODE TO Ni
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1115 import pandas as pd
import numpy as np
1117 from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor
from sklearn.model_selection import cross_val_score
1119 from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold
1121 from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
1123
dataset = pd.read_csv('niquel.csv')
1125 print(dataset.shape)
print(dataset.dtypes)
1127
KNN_Ni = KNeighborsRegressor ()
1129
array = dataset.values
1131 X = array[:,0:3]
Y = arrayl[:,3]
1133 validation_size = 0.20
seed = 7
1135 X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=
validation_size, random_state=seed)

1137 num_folds = 10
seed = 7
1139 scoring = 'neg_mean_squared_error'

1141 kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
cv_results = cross_val_score(KNN_Ni, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)
1143 msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

1145 k_values = np.array([1,3,5,7,9,11,13,15,17,19,21])
weights = ['uniform', 'distance']
1147 algorithm = ['auto', 'ball_tree', 'kd_tree', 'brute']
leaf_size = [10,20,30]
1149 param_grid = dict(n_neighbors=k_values, weights=weights, algorithm=algorithm,
leaf_size=leaf_size)
model = KNeighborsRegressor ()
1151 kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)
1153 grid_result = grid.fit(X_train, Y_train)

1155 print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))

means = grid_result.cv_results_[ 'mean_test_score']
1157 stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']

1159 for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))
1161
from sklearn.metrics import mean_squared_error
1163 scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
1165 model = KNeighborsRegressor(n_neighbors=3, weights='distance', algorithm="'auto',
leaf_size=20 )
model.fit(rescaledX, Y_train)
1167
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rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
1169 predictions = model.predict(rescaledValidationX)

print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))
1171

1173 ADABOOST REGRESSION CODE TO Fe
import pandas as pd
1175 import numpy as np
from sklearn.model_selection import cross_val_score
1177 from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold
1179 from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
1181 from sklearn.ensemble import AdaBoostRegressor
import math
1183
dataset = pd.read_csv('ferro3.csv')
1185 print(dataset.shape)
print(dataset.dtypes)
1187
ADABOOSTR_Fe = AdaBoostRegressor ()
1189
array = dataset.values
1191 X = arrayl[:,0:3]
Y = arrayl[:,3]
1193 validation_size = 0.20
seed = 7
1195 X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=
validation_size, random_state=seed)

1197 num_folds = 10
seed = 7

1199 scoring = 'neg_mean_squared_error'

1201 kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

cv_results = cross_val_score (ADABOOSTR_Fe, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=
scoring)
1203 msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

1205 scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
1207 base_estimator = [Nonel]
n_estimators = [10,20,30,40,50,60,70,80,90,100]
1209 learning_rate = [10x*-3,10%x-2 10x*-1,10*%x0,10*%%x1,10*x%x2 ,10*%3]

loss = ['exponential']
1211
param_grid = dict(base_estimator=base_estimator, n_estimators=n_estimators,
learning_rate=learning_rate,
1213 loss=1oss)
model = AdaBoostRegressor ()
1215 kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

1217 grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

1219 print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))
means = grid_result.cv_results_[ 'mean_test_score']
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1221 stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']
1223 for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))
1225
from sklearn.metrics import mean_squared_error
1227 scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
1229 model = AdaBoostRegressor(base_estimator=None,learning_rate=1, loss='exponential',
n_estimators=20)
model . fit(rescaledX, Y_train)
1231
rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
1233 predictions = model.predict(rescaledvValidationX)
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))
1235

1237 ADABOOST REGRESSION CODE TO Au
import pandas as pd
1239 import numpy as np
from sklearn.model_selection import cross_val_score
1241 from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold
1243 from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
1245 from sklearn.ensemble import AdaBoostRegressor
import math
1247
dataset = pd.read_csv('ouro.csv')
1249 print(dataset.shape)
print(dataset.dtypes)
1251
ADABOOSTR_Au = AdaBoostRegressor ()
1253
array = dataset.values
1255 X = arrayl[:,0:3]
Y = arrayl[:,3]
1257 validation_size = 0.20
seed = 7
1259 X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=
validation_size, random_state=seed)

1261 num_folds = 10
seed = 7

1263 scoring = 'neg_mean_squared_error'

1265 kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

cv_results = cross_val_score (ADABOOSTR_Au, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=
scoring)
1267 msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

1269 scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)

1271 base_estimator = [Nonel
n_estimators = [10,20,30,40,50,60,70,80,90,100]

1273 learning_rate = [10x*-3,10%x-2 10x*-1,10%%x0,10*%%x1,10*%x2 ,10*x%3]
loss = ['exponential']
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param_grid = dict(base_estimator=base_estimator, n_estimators=n_estimators,
learning_rate=learning_rate,
loss=1oss)

model = AdaBoostRegressor ()

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))
means = grid_result.cv_results_[ 'mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']
for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

from sklearn.metrics import mean_squared_error

scaler = StandardScaler().fit(X_train)

rescaledX = scaler.transform(X_train)

model = AdaBoostRegressor (base_estimator=None,learning_rate=1000, loss='exponential'
, n_estimators=10)

model.fit(rescaledX, Y_train)

rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledvValidationX)
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

ADABOOST REGRESSION CODE TO Ni

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.ensemble import AdaBoostRegressor
import math

dataset = pd.read_csv('niquel.csv')
print(dataset.shape)
print(dataset.dtypes)

ADABOOSTR_Ni = AdaBoostRegressor ()
array = dataset.values

X = array[:,0:3]
Y = arrayl[:,3]

validation_size = 0.20
seed = 7
X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=

validation_size, random_state=seed)

num_folds = 10
seed = 7
scoring = 'neg_mean_squared_error'
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kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

cv_results = cross_val_score (ADABOOSTR_Ni, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=
scoring)
msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

scaler = StandardScaler().fit(X_train)

rescaledX = scaler.transform(X_train)

base_estimator = [Nonel

n_estimators = [10,20,30,40,50,60,70,80,90,100]

learning_rate = [10**x-3,10*%-2 10%*x-1,10*%0,10**1 ,10x%*2 10x%*3]
loss = ['exponential']

param_grid = dict(base_estimator=base_estimator, n_estimators=n_estimators,
learning_rate=learning_rate,
loss=1oss)

model = AdaBoostRegressor ()

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))
means = grid_result.cv_results_['mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']
for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

from sklearn.metrics import mean_squared_error
scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)

model = AdaBoostRegressor (base_estimator=None,learning_rate=1000, loss='exponential'

, n_estimators=10)
model.fit(rescaledX, Y_train)

rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledvValidationX)
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

GRADIENT BOOST REGRESSION CODE TO Fe

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

from sklearn.ensemble import GradientBoostingRegressor
import math

dataset = pd.read_csv('ferro3.csv')
print(dataset.shape)

print(dataset.dtypes)

GBR_Fe = GradientBoostingRegressor ()
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array = dataset.values
X = array[:,0:3]
Y = arrayl[:,3]

validation_size = 0.20

seed = 7

X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=
validation_size, random_state=seed)

num_folds = 10

seed = 7

scoring = 'neg_mean_squared_error'

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

cv_results = cross_val_score(GBR_Fe, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)

msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

scaler = StandardScaler().fit(X_train)

rescaledX = scaler.transform(X_train)

learning_rate = [0.1,0.2,0.3,0.4,0.5]

n_estimators = [50,60,70,80,90,100,110]

subsample = [0.1,0.2,0.5,1]

min_samples_split = [2,3,4,5,6,7,8]
min_samples_leaf = [1,2,3,4,5,6]
param_grid = dict(learning_rate=learning_rate, n_estimators=n_estimators, subsample=
subsample,
min_samples_split=min_samples_split, min_samples_leaf=
min_samples_leaf)

model = GradientBoostingRegressor ()

kfold KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))
means = grid_result.cv_results_[ 'mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']
for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

from sklearn.metrics import mean_squared_error
scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
model = GradientBoostingRegressor(learning_rate=0.3, min_samples_leaf=4,
min_samples_split=3, n_estimators=90,
subsample=1)
model.fit(rescaledX, Y_train)

rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledValidationX)
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

GRADIENT BOOST REGRESSION CODE TO Au
import pandas as pd
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import numpy as np

from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

from sklearn.ensemble import GradientBoostingRegressor
import math

dataset = pd.read_csv('ouro.csv')
print(dataset.shape)
print(dataset.dtypes)

GBR_Au = GradientBoostingRegressor ()
array = dataset.values

X = array[:,0:3]
Y = arrayl[:,3]

validation_size = 0.20
seed = 7
X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=

validation_size, random_state=seed)

num_folds = 10
seed = 7
scoring = 'neg_mean_squared_error'

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
cv_results = cross_val_score(GBR_Au, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)
msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
learning_rate = [0.1,0.2,0.3,0.4,0.5]
n_estimators = [50,60,70,80,90,100,110]
subsample = [0.1,0.2,0.5,1]
min_samples_split = [2,3,4,5,6,7,8]
min_samples_leaf = [1,2,3,4,5,6]
param_grid = dict(learning_rate=learning_rate, n_estimators=n_estimators, subsample=
subsample,
min_samples_split=min_samples_split, min_samples_leaf=
min_samples_leaf)

model = GradientBoostingRegressor ()

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))
means = grid_result.cv_results_['mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']
for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

from sklearn.metrics import mean_squared_error
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scaler = StandardScaler().fit(X_train)

1487 rescaledX = scaler.transform(X_train)
model = GradientBoostingRegressor(learning_rate=0.5, min_samples_leaf=1,
min_samples_split=5, n_estimators=50,
1489 subsample=1)
model.fit(rescaledX, Y_train)
1491
rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)

1493 predictions = model.predict(rescaledvValidationX)
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))
1495

1497 GRADIENT BOOST REGRESSION CODE TO Ni
import pandas as pd
1499 import numpy as np
from sklearn.model_selection import cross_val_score
1501 from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold
1503 from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
1505 from sklearn.ensemble import GradientBoostingRegressor
import math
1507
dataset = pd.read_csv('niquel.csv')
1509 print(dataset.shape)
print(dataset.dtypes)
1511
GBR_Ni = GradientBoostingRegressor ()
1513
array = dataset.values
1515 X = array[:,0:3]
Y = arrayl[:,3]
1517 validation_size = 0.20
seed = 7
1519 X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=
validation_size, random_state=seed)

1521 num_folds = 10
seed = 7
1523 scoring = 'neg_mean_squared_error'

1525 kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
cv_results = cross_val_score(GBR_Ni, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)
1527 msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

1529 scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
1531 learning_rate = [0.1,0.2,0.3,0.4,0.5]
n_estimators = [50,60,70,80,90,100,110]
1533 subsample = [0.1,0.2,0.5,1]
min_samples_split = [2,3,4,5,6,7,8]
1535 min_samples_leaf = [1,2,3,4,5,6]
param_grid = dict(learning_rate=learning_rate, n_estimators=n_estimators, subsample=
subsample,
1537 min_samples_split=min_samples_split, min_samples_leaf=
min_samples_leaf)
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model = Gradi
kfold KFold
grid = GridSe
kfold)
grid_result =

print('Best:

means = grid_
stds = grid_r
params = grid

%f using %s'

entBoostingRegressor ()
(n_splits=num_folds, random_state=seed)

archCV(estimator=model, param_grid=param_grid,

grid.fit(rescaledX, Y_train)

result.cv_results_[ 'mean_test_score']
esult.cv_results_['std_test_score']
_result.cv_results_['params']

for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):

print('%f

from sklearn.
scaler = Stan
rescaledX = s
model = Gradi

(%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

metrics import mean_squared_error
dardScaler ().fit(X_train)
caler.transform(X_train)
entBoostingRegressor(learning_rate=0.5,

min_samples_split=5, n_estimators=110,

subsample=1)

model.fit(rescaledX, Y_train)

rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)

predictions =
print(mean_sq

RANDOM FOREST
import pandas
import numpy

from sklearn.
from sklearn
from sklearn.
from sklearn.
from sklearn.
from sklearn.
import math

dataset = pd.
print(dataset

print(dataset

RFR_Fe = Rand

array = dataset.values

X = arrayl[:,0:3]

Y = arrayl[:,3]

validation_size = 0.20

seed = 7

X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X,

model .predict(rescaledValidationX)
uared_error(Y_validation, predictions))

REGRESSION CODE TO Fe

as pd
as np
model_selection import cross_val_score

.model_selection import train_test_split

model_selection import KFold
preprocessing import StandardScaler
model_selection import GridSearchCV
ensemble import RandomForestRegressor

read_csv('ferro3.csv')
.shape)
.dtypes)

omForestRegressor ()

validation_size, random_state=seed)

num_folds = 10

seed = 7
scoring = 'ne

kfold = KFold
cv_results =

g_mean_squared_error'

(n_splits=num_folds, random_state=seed)

cross_val_score(RFR_Fe, X_train, Y_train,

scoring=scoring,

% (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))

min_samples_leaf=1,

test_size=

scoring=scoring)
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msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)

n_estimators = [50,60,70,80,90,100,110]
min_samples_split = [2,3,4,5,6,7,8]
min_samples_leaf = [1,2,3,4,5,6]
max_features = ['auto', 'sqrt', 'log2']

param_grid = dict(n_estimators=n_estimators, min_samples_split=min_samples_split,
min_samples_leaf=min_samples_leaf, max_features=max_features)

model = RandomForestRegressor ()

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))
means = grid_result.cv_results_[ 'mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']
for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

from sklearn.metrics import mean_squared_error

scaler = StandardScaler().fit(X_train)

rescaledX = scaler.transform(X_train)

model = RandomForestRegressor(max_features="'auto', min_samples_leaf=1,
min_samples_split=2, n_estimators=90)

model.fit(rescaledX, Y_train)

rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledValidationX)
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

RANDOM FOREST REGRESSION CODE TO Au

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
import math

dataset = pd.read_csv('ouro.csv')
print(dataset.shape)
print(dataset.dtypes)

RFR_Au = RandomForestRegressor ()

array = dataset.values
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X array[:,0:3]
Y = arrayl[:,3]

validation_size = 0.20
seed = 7
X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=

validation_size, random_state=seed)

num_folds = 10
seed = 7
scoring = 'neg_mean_squared_error'

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
cv_results = cross_val_score(RFR_Au, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)
msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)

n_estimators = [50,60,70,80,90,100,110]
min_samples_split = [2,3,4,5,6,7,8]
min_samples_leaf = [1,2,3,4,5,6]
max_features = ['auto', 'sqrt', 'log2']

param_grid = dict(n_estimators=n_estimators, min_samples_split=min_samples_split,
min_samples_leaf=min_samples_leaf, max_features=max_features)

model = RandomForestRegressor ()

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))
means = grid_result.cv_results_[ 'mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']
for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

from sklearn.metrics import mean_squared_error

scaler = StandardScaler().fit(X_train)

rescaledX = scaler.transform(X_train)

model = RandomForestRegressor (max_features='sqrt', min_samples_leaf=1,
min_samples_split=4, n_estimators=100)

model.fit(rescaledX, Y_train)

rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledValidationX)
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

RANDOM FOREST REGRESSION CODE TO Ni

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
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from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
import math

dataset = pd.read_csv('niquel.csv')
print (dataset.shape)
print(dataset.dtypes)

RFR_Ni = RandomForestRegressor ()
array = dataset.values

X = arrayl[:,0:3]
Y = arrayl[:,3]

validation_size = 0.20
seed = 7
X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=

validation_size, random_state=seed)

num_folds = 10
seed = 7
scoring = 'neg_mean_squared_error'

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
cv_results = cross_val_score(RFR_Ni, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)
msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)

n_estimators = [50,60,70,80,90,100,110]
min_samples_split = [2,3,4,5,6,7,8]
min_samples_leaf = [1,2,3,4,5,6]
max_features = ['auto', 'sqrt', 'log2']

param_grid = dict(n_estimators=n_estimators, min_samples_split=min_samples_split,
min_samples_leaf=min_samples_leaf, max_features=max_features)

model = RandomForestRegressor ()

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))
means = grid_result.cv_results_[ 'mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']
for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

from sklearn.metrics import mean_squared_error

scaler = StandardScaler().fit(X_train)

rescaledX = scaler.transform(X_train)

model = RandomForestRegressor(max_features='log2', min_samples_leaf=1,
min_samples_split=2, n_estimators=110)
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model.fit(rescaledX, Y_train)

rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledvValidationX)
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

EXTRA TREES REGRESSION CODE TO Fe

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.ensemble import ExtraTreesRegressor
import math

dataset = pd.read_csv('ferro3.csv')
print(dataset.shape)
print(dataset.dtypes)

ETR_Fe = ExtraTreesRegressor ()

array = dataset.values

X = array[:,0:3]

Y = array[:,3]

validation_size = 0.20

seed = 7

X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = train_test_split(X, Y, test_size=
validation_size, random_state=seed)

num_folds = 10
seed = 7
scoring = 'neg_mean_squared_error'

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
cv_results = cross_val_score(ETR_Fe, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)
msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)

n_estimators = [50,60,70,80,90,100,110]
min_samples_split = [2,3,4,5,6,7,8]
min_samples_leaf = [1,2,3,4,5,6]
max_features = ['auto', 'sqrt', 'log2']

param_grid = dict(n_estimators=n_estimators, min_samples_split=min_samples_split,
min_samples_leaf=min_samples_leaf, max_features=max_features)

model = ExtraTreesRegressor ()

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)
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print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_,

means = grid_result.cv_results_[ 'mean_test_score']

stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']

params = grid_result.cv_results_['params']

for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

from sklearn.metrics import mean_squared_error

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
model = ExtraTreesRegressor (max_features="auto',

min_samples_split=2, n_estimators=90)

model.fit(rescaledX, Y_train)
rescaledValidationX =
predictions = model.predict(rescaledValidationX)

print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))

scaler.transform(X_validation)

EXTRA TREES REGRESSION CODE TO Au
import pandas as pd

import numpy as np
sklearn.
.model_selection import train_test_split

sklearn.

from model_selection import cross_val_score

from sklearn
from model_selection import KFold

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
model_selection import GridSearchCV

ensemble import ExtraTreesRegressor

from sklearn.

from sklearn.
import math
dataset = pd.read_csv('ouro.csv')
print(dataset.shape)

print(dataset.dtypes)

ETR_Au = ExtraTreesRegressor ()
array = dataset.values
X = array[:,0:3]

Y = arrayl[:,3]

validation_size = 0.20

seed = 7

X_train, X_validation, Y_train, Y_validation =

validation_size, random_state=seed)

num_folds = 10

seed = 7
scoring = 'neg_mean_squared_error'
kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

cv_results = cross_val_score(ETR_Au,
"%f (%f)' % (cv_results.mean(),

X_train,
msg =
scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)

train_test_split(X, VY,

Y_train,
cv_results.std())

grid_result.best_params_))

min_samples_leaf=1,

cv=kfold,

test_size=

scoring=scoring)
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n_estimators = [50,60,70,80,90,100,110]
min_samples_split = [2,3,4,5,6,7,8]

min_samples_leaf = [1,2,3,4,5,6]

max_features = ['auto', 'sqrt', 'log2"']

param_grid = dict(n_estimators=n_estimators,

model = ExtraTreesRegressor ()

kfold = KFold(n_splits=num_folds,
grid = GridSearchCV(estimator=model,

kfold)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_,

min_samples_split=min_samples_split,
min_samples_leaf=min_samples_leaf,

param_grid=param_grid,

random_state=seed)

means = grid_result.cv_results_[ 'mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']

params = grid_result.cv_results_['params']

for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
param))

print('%f (%f) with: %r' %

(mean, stdev,

from sklearn.metrics import mean_squared_error
scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)

model = ExtraTreesRegressor (max_features="'auto',

min_samples_split=3, n_estimators=50)

model.fit(rescaledX, Y_train)

rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)
predictions = model.predict(rescaledValidationX)

print(mean_squared_error(Y_validation,

EXTRA TREES REGRESSION CODE TO Ni

import pandas as pd
import numpy as np

predictions))

from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import KFold
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.ensemble import ExtraTreesRegressor

import math

dataset = pd.read_csv('niquel.csv')

print (dataset.shape)
print(dataset.dtypes)

ETR_Ni = ExtraTreesRegressor ()

array = dataset.values

X = arrayl[:,0:3]

Y = arrayl[:,3]

validation_size = 0.20

seed = 7

X_train, X_validation, Y_train,

Y_validation

train_test_split(X,

min_samples_leaf=1,

Y »

max_features=max_features)

scoring=scoring, cv=

grid_result.best_params_))

test_size=
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validation_size, random_state=seed)

num_folds = 10
seed = 7
scoring = 'neg_mean_squared_error'

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)
cv_results = cross_val_score(ETR_Ni, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring=scoring)
msg = '%f (%f)' % (cv_results.mean(), cv_results.std())

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)

n_estimators = [50,60,70,80,90,100,110]
min_samples_split = [2,3,4,5,6,7,8]
min_samples_leaf = [1,2,3,4,5,6]
max_features = ['auto', 'sqrt', 'log2']

param_grid = dict(n_estimators=n_estimators, min_samples_split=min_samples_split,
min_samples_leaf=min_samples_leaf, max_features=max_features)

model = ExtraTreesRegressor ()

kfold = KFold(n_splits=num_folds, random_state=seed)

grid = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid, scoring=scoring, cv=
kfold)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print('Best: %f using %s' % (grid_result.best_score_, grid_result.best_params_))
means = grid_result.cv_results_[ 'mean_test_score']
stds = grid_result.cv_results_['std_test_score']
params = grid_result.cv_results_['params']
for mean, stdev, param in zip(means, stds, params):
print('%f (%f) with: %r' % (mean, stdev, param))

from sklearn.metrics import mean_squared_error

scaler = StandardScaler().fit(X_train)

rescaledX = scaler.transform(X_train)

model = ExtraTreesRegressor(max_features='auto', min_samples_leaf=1,
min_samples_split=2, n_estimators=100)

model.fit(rescaledX, Y_train)
rescaledValidationX = scaler.transform(X_validation)

predictions = model.predict(rescaledvValidationX)
print(mean_squared_error(Y_validation, predictions))



